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Resumo
O mercado de compra e venda de eletricidade, na península ibérica, está dividido em duas
partes: mercado grossista, onde os produtores negociam com os comercializadores e mercado re-
talhista, onde os comercializadores vendem a eletricidade aos consumidores finais, sendo estes
dois mercados bastante voláteis e variáveis. Todos os intervenientes neste mercado são utiliza-
dores e beneficiam bastante do uso de previsões, na sua gestão de operações e para um melhor
posicionamento no mercado. Os diferentes agentes preditores não comunicam entre si e utilizam
diferentes metodologias e informação para realizarem as suas previsões, no entanto existe um
grande beneficio no caso de colaboração entre preditores.
O objetivo desta dissertação será o de desenvolver uma nova e melhor metodologia e respetiva
ferramenta de previsão, utilizando uma agregação colaborativa de preditores.
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Abstract
The electricity market, in the iberian peninsula, is divided in two parts: the wholesale market,
where the producers of electric energy negotiate with the traders and the retail market, where
the traders sell the electricity to the final consumers, being this two markets very volatile and
variable. All the actors, in this market, are users and benefit from the use of predictions, on their
operations management and for a better positioning on the market. The different predictors don’t
communicate with their selves and use different methodologies and information to make their
predictions, however there is a huge benefit from the use of collaboration.
The objective of this dissertation is to develop a new and better methodology and the respective
prediction tool, utilizing an aggregative collaboration of predictors.
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iv
Agradecimentos
Gostaria de agradecer, em primeiro lugar, ao Professor Cláudio Monteiro, meu orientador
na presente dissertação, por todo o apoio e atenção prestada, durante os meses de realização da
mesma. A sua ajuda e completa disponibilidade revelou ser fulcral para o sucesso obtido na dis-
sertação.
Seguidamente, gostaria de agradecer aos meus pais, pelo apoio dado, em todos os aspetos,
bem como a força e motivação que foi sendo precisa no decorrer dos meses que passaram.
Por último, mas não menos importante, gostaria de agradecer a todos os amigos e colegas de
faculdade, pela ajuda que proporcionaram, que sendo por vezes em apenas pequenos pormenores,
sem dúvida que fizeram a diferença. Quero que saibam que não esquecerei tudo aquilo que fizeram
por mim.
Um sentido obrigado,
João Pedro Pereira Alves
v
vi
“O cientista não é o homem que fornece as verdadeiras respostas; é quem faz as verdadeiras
perguntas”
Claude Lévi-Strauss
vii
viii
Conteúdo
1 Introdução 1
1.1 Contextualização e Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.3 Estrutura da Dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.4 Informação Utilizada e Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2 Estado da Arte 7
2.1 Previsão de Preço de Eletricidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.1.1 Técnicas de Previsão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.1.2 Modelos e estruturas de informação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.1.3 Metodologias de Agregação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.1.4 Competições de Previsão de Preço de Eletricidade . . . . . . . . . . . . 15
3 Apresentação e análise do caso de estudo 19
3.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.2 Análise do Ambiente em que decorreu a Competição COMPLATT . . . . . . . . 20
3.2.1 Contextualização do período (Ano) da competição . . . . . . . . . . . . 20
3.2.2 Contextualização do período (Mês) da competição . . . . . . . . . . . . 22
3.3 Análise das Previsões dos 20 Melhores Participantes . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.3.1 Resultados das Previsões dos 20 Melhores Preditores . . . . . . . . . . . 25
3.3.2 Análise do Desempenho dos Preditores . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.3.3 Metodologias Utilizadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4 Metodologias de Agregação 33
4.1 Metodologias de Referência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
4.1.1 Média dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior, MMH . . 33
4.1.2 Média dos melhores preditores do dia anterior, MMD . . . . . . . . . . . 34
4.1.3 Média ponderada dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior,
MMP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
4.2 Metodologias Complexas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.2.1 Metodologia de Média Aritmética e Exclusão de Extremos, MMEX . . . 36
4.2.2 Metodologia de Rede Neuronal Feed-Forward, MRNFF . . . . . . . . . 37
5 Aplicação das Metodologias de Agregação e Resultados 41
5.1 Período Alvo de Previsão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.2 Resultados da Aplicação das Metodologias de Agregação de 1o Classe . . . . . . 41
5.2.1 Resultados da Metodologia MMH . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.2.2 Resultados da Metodologia MMD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
ix
x CONTEÚDO
5.2.3 Resultados da Metodologia MMP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.3 Resultados da Aplicação das Metodologias de Agregação de 2o Classe . . . . . . 60
5.3.1 Resultados da Metodologia MMEX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
5.3.2 Resultados da Metodologia MRNFF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
5.3.3 Comparação entre Todas as Metodologias de Agregação . . . . . . . . . 72
6 Conclusões e Trabalhos Futuros 73
6.1 Sumário do Trabalho Efetuado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
A Anexos 75
A.1 COMPLATT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
A.2 Gráficos Evolução Erro e Rank dos 20 preditores da competição . . . . . . . . . 78
A.3 Gráficos de Resultados das Metodologias de Agregação . . . . . . . . . . . . . . 81
Referências 103
Lista de Figuras
2.1 Classificação Técnicas de Previsão, por R. Weron, 2014 . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 Timeline da competição EPFC 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.1 Gráfico de valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o ano de 2015. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2 Gráfico de valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o ano de 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.3 Gráfico de valores médios diários de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o mês de Abril de 2015. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.4 Gráfico de valores médios diários de produção, expotação, consumo e preço de
eletricidade para o mês de Abril de 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.5 Evolução das previsões submetidas pelos concorrentes, em relação ao valor real
de preço de eletricidade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.6 Erro Médio dos 20 Melhores Preditores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.7 Evolução Erro Médio, Mínimo e Máximo de todos os preditores ao longo da com-
petição. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.8 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do concorrente vencedor da competição. . . . 29
3.9 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), para o vigésimo classificado. . . . . . . . . . 29
3.10 Metodologias utilizadas pelos participantes da competição COMPLATT 2016. . . 29
4.1 Organização dos dados em Sets. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.2 Estrutura MRNFF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.3 Estrutura MRNFF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.1 Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMH9. 42
5.2 Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMH9. 43
5.3 Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMH9. 44
5.4 Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMH9. 45
5.5 Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMH9. 46
5.6 Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMD7. 49
5.7 Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMD7. 50
5.8 Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMD7. 51
5.9 Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMD7. 52
5.10 Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMD7. 53
5.11 Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMP10. 55
5.12 Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMP10. 56
5.13 Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMP10. 57
xi
xii LISTA DE FIGURAS
5.14 Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMP10. 58
5.15 Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMP10. 59
5.16 Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMEX. 61
5.17 Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMEX. 62
5.18 Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMEX. 63
5.19 Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMEX. 64
5.20 Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMEX. 65
5.21 Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MRNFF. 67
5.22 Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MRNFF. 68
5.23 Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MRNFF. 69
5.24 Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MRNFF. 70
5.25 Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MRNFF. 71
A.1 Página Home, da plataforma de competição, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//public/home,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
A.2 Global Leaderboard, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/home,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
A.3 Daily Leaderboard, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
A.4 Data, na plataforma de competição, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/download,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
A.5 5 Days Forecast, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
A.6 Historical, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
A.7 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do segundo classificado na competição. . . . 78
A.8 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do terceiro classificado na competição. . . . . 78
A.9 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 4o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.10 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 5o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.11 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 6o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.12 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 7o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.13 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 8o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.14 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 9o classificado. . . . . . . . . . . . . . . . 79
A.15 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 10o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
A.16 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 11o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
A.17 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 12o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
A.18 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 13o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
LISTA DE FIGURAS xiii
A.19 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 14o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
A.20 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 15o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 80
A.21 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 16o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 81
A.22 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 17o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 81
A.23 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 18o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 81
A.24 Evolução do erro médio absoluto (eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 19o classificado. . . . . . . . . . . . . . . 81
A.25 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 2 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
A.26 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 3 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
A.27 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 4 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.28 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 5 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.29 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 6 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.30 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, ssábado, usando MMH e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.31 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 8 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.32 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
A.33 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.34 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.35 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.36 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.37 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.38 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
A.39 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
A.40 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
A.41 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
2 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
A.42 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
3 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
xiv LISTA DE FIGURAS
A.43 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
4 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
A.44 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
5 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
A.45 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
6 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.46 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
7 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.47 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
8 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.48 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH e
10 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.49 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.50 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
A.51 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.52 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.53 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.54 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.55 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.56 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
10 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
A.57 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.58 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.59 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.60 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.61 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.62 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
A.63 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.64 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.65 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 2 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.66 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 3 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
LISTA DE FIGURAS xv
A.67 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 4 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.68 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 5 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
A.69 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 6 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.70 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 8 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.71 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 2 pre-
ditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.72 Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.73 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.74 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
A.75 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.76 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.77 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.78 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.79 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.80 Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
A.81 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
2 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.82 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
3 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.83 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
4 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.84 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
5 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.85 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
6 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.86 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
8 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
A.87 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
9 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
A.88 Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD e
10 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
A.89 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
A.90 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
xvi LISTA DE FIGURAS
A.91 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
A.92 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
A.93 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.94 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.95 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.96 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.97 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.98 Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
10 preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
A.99 Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.100Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.101Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.102Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.103Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.104Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
A.105Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.106Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 10
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.107Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 2 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.108Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 3 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.109Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 4 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.110Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 5 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
A.111Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 6 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
A.112Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 7 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
A.113Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 8 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
A.114Previsão Agregada para o dia 9 de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 9 predi-
tores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
LISTA DE FIGURAS xvii
A.115Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
A.116Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
A.117Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.118Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.119Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.120Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.121Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.122Previsão Agregada para o dia 10 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.123Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.124Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.125Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.126Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.127Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.128Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.129Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.130Previsão Agregada para o dia 11 de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.131Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.132Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.133Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.134Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.135Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
A.136Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
A.137Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
A.138Previsão Agregada para o dia 13 de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
xviii LISTA DE FIGURAS
A.139Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 2
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
A.140Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 3
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
A.141Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 4
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
A.142Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 5
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
A.143Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 6
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
A.144Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 7
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
A.145Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 8
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
A.146Previsão Agregada para o dia 15 de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 9
preditores agregados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
Lista de Tabelas
3.1 Valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de eletricidade
para o ano de 2015 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.2 Valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de eletricidade
para o ano de 2016 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.3 Diferenças percentuais entre o ano de 2015 e 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.4 Valores médios horários de produção, exportação, consumos e preço de eletrici-
dade para o mês de Abril de 2015. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.5 Valores médios horários de produção, exportação, consumos e preço de eletrici-
dade para o mês de Abril de 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.6 Diferenças percentuais entre o mês de Abril de 2015 e o mês de Abril de 2016. . 24
3.7 Previsões médias diárias, submetidas pelos preditores, para o período definido(1). 25
3.8 Previsões médias diárias, submetidas pelos preditores, para o período definido(2). 25
3.9 Valores médios de preço de eletricidade reais, em e/MWh, para a Península Ibé-
rica e para o período definido. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.10 Erros médios absolutos diários obtidos pelos 20 melhores preditores(1). . . . . . 27
3.11 Erros médios absolutos diários obtidos pelos 20 melhores preditores(2). . . . . . 27
3.12 Erros médios absolutos para todo o período definido(1). . . . . . . . . . . . . . . 27
3.13 Erros médios absolutos para todo o período definido(2). . . . . . . . . . . . . . . 28
4.1 Tabela dos pesos a atribuir a cada preditor, caso 5 preditores agregados. . . . . . 36
5.1 Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.2 Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.3 Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.4 Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.5 Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.6 Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMH para o período definido. . . . 47
5.7 Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.8 Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
5.9 Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
xix
xx LISTA DE TABELAS
5.10 Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.11 Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.12 Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMD para o período definido. . . . 53
5.13 Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.14 Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
5.15 Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
5.16 Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.17 Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
5.18 Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMP para o período definido. . . . 59
5.19 Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
5.20 Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
5.21 Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
5.22 Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
5.23 Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
5.24 Erro médio absoluto obtido, da aplicação da MMEX para o período definido. . . 65
5.25 Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
5.26 Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
5.27 Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
5.28 Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
5.29 Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor. . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
5.30 Erro médio absoluto obtido, da aplicação da MRNFF para o período definido. . . 71
5.31 Comparação entre todas as metodologias criadas e o melhor preditor da competi-
ção EPFC 2016. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
Abreviaturas e Símbolos
MIBEL Mercado Ibérico de Eletricidade
OMIP Operador do Mercado de Eletricidade Pólo Português
OMIE Operador do Mercado de Eletricidade Pólo Espanhol
EEM European Energy Market
COMPLATT Competition Platform
EPFC Energy Price Forecast Competition
AR Auto Regression
ARMA Auto Regressive Moving Average
ARIMA Auto Regressive Integrated Moving Average
NN Neural Net
FF Feed-Forward
MW Mega Watts
MWh Mega Watts Hora
PRE Produção em Regime Especial
REN Redes Energéticas Nacionais
REE Rede Elétrica de Espanha
MMH Média dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior
MMD Média dos melhores preditores do dia anterior
MMP Média ponderada dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior,
MMP
MMEX Metodologia de Média Aritmética e Exclusão de Extremo
MRNFF Metodologia de Rede Neuronal Feed-Forward
xxi

Capítulo 1
Introdução
O presente capítulo tem como propósito uma apresentação do tema da dissertação, seus fun-
damentos teóricos, contextualização e motivação bem como a estruturação da mesma e seus obje-
tivos.
1.1 Contextualização e Motivação
No Mercado Ibérico de Energia Elétrica, MIBEL, a compra e venda de energia elétrica surge
como uma atividade grossista, os agentes responsáveis pela produção negoceiam com os agentes
comercializadores, que por sua vez e segundo um mercado retalhista a fazem chegar aos consumi-
dores finais.
Os agentes comercializadores têm ao seu dispor os mais variados tipos de mercados e produtos,
para a compra de energia elétrica, tais como:
• O mercado diário do MIBEL, para o dia seguinte, onde para as 24 horas do dia seguinte,
são negociados preços correspondentes para cada hora. O preço de mercado, da eletricidade,
para cada hora surge na interceção das curvas de oferta e procura, fornecidas pelos agente
intervenientes na negociação;
• Os mercados de contratação a prazo, bem como para valores médios diários, semanais,
mensais e trimestrais, gerido pela entidade OMIP que oferece diferentes tipos de contratos:
Contratos Futuro, em que o comprador de energia se compromete a comprar num determi-
nado período de entrega e o vendedor se compromete a fornecer essa mesma quantidade
de energia, por um determinado preço. Devido à existência de flutuações de preços, du-
rante a negociação do contrato, os ganhos ou perdas resultantes são liquidados segundo uma
base diária; Contratos Forward, que funcionam tal como os Contratos Futuro, sendo que
a diferença reside na liquidação dos ganhos ou perdas, que passa a ser mensal; Contratos
SWAP, onde existe uma troca de posição de preço variável por uma posição de preço fixo
ou vice-versa;
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• Os mercados SPOT diários e/ou intradários, funcionando como mercados de ajustes, exis-
tem para conferir flexibilidade de operações aos agentes intervenientes nos mercados, se-
gundo 6 sessões intradiárias e uma diária;
• Os mercados de contratação bilateral, onde existe uma negociação de forma direta entre
os agentes intervenientes.
Os mercados de energia apresentam-se como sendo bastante voláteis, variável e dinâmico pois
está dependente de um grande número de variáveis e mercados adjacentes, tais como: consumo,
preço das matérias primas utilizadas na produção (combustíveis fosseis) e ou da intermitência e
sazonalidade típica da fontes de produção renováveis (eólica, solar, hídrica, etc).
Para uma melhor compreensão do mercado em questão é importante identificar os diferentes
tipos de agentes intervenientes, pois as suas características revelam a influência que estes têm
no mercado de eletricidade. Tendo como base de referência o OMIP, o Operador do Mercado
Ibérico, pólo português, os agentes intervenientes no mercado de eletricidade ibérico podem ser
classificados da seguinte forma:
• Os agentes produtores: que poderão possuir a capacidade de agregação de várias centrais
ou então a sua decomposição de forma a garantir produções mínimas; produtores com cen-
trais hídricas, cuja capacidade de intermitência de produção beneficia bastante com a exis-
tência de previsão de preço; produtores com centrais solares e/ou eólicas, que não possuem
capacidade de gestão da produção e estão dependentes das regras impostas pelo mercado
para definirem a sua posição nele, garantindo um determinado valor ou sendo penalizados
por mecanismos de desvios. De uma forma geral, os produtores que possuem capacidade de
despacho têm muito interesse no conhecimento prévio dos preços da eletricidade no mer-
cado;
• Os agentes comercializadores, que necessitam de comprar ao melhor preço possível, em
qualquer um dos mercados, ou até num mix de vários, sendo essencial a previsão de preços
nos diversos produtos existentes. Estes comercializadores ainda se podem caracterizar como
sendo: Dealers, negociadores por conta própria, que gere as ofertas única e exclusivamente
para si ou para entidades com quem tenha uma relação de domínio ou de grupo; Brokers,
negociadores por conta de terceiros, que gere as ofertas exclusivamente para os seus clientes;
Broker-Dealers, negociadores por conta própria e de terceiros;
• Os agentes gestores de mercado, organizações como o OMIP, Operador de Mercado Ibé-
rico Pólo Português, que constitui uma bolsa de derivados de produtos Ibéricos e não-
Ibéricos, assegurando também funções de Câmara de Compensação e Contraparte Central; o
OMIE, Operador de Mercado Ibérico Pólo Espanhol, responsável pela gestão dos mercados
diários e intradiários Ibéricos. Estas duas organizações possuem câmaras de comercializa-
ção, em plataformas eletrónicas, onde todos agentes interagem entre si e negociam a compra
e venda de eletricidade.
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Todos os produtos existentes no mercado têm como base de referência o preço SPOT, para o
dia seguinte, cuja previsão é de extrema importância, pois o conhecimento antecipado deste valor
pode ser determinante para a estratégia de negociação de determinado agente, permitindo que este
se coloque de forma diferente no processo de escolha do produto/mercado onde pretende adquirir
determinada quantidade de energia elétrica e dando-lhe a capacidade de tomada de decisão com
um conhecimento antecipado do futuro.
A previsão de preços de eletricidade, a curto ou a longo prazo, representa cada vez mais, para
todos os agentes intervenientes no mercado, uma atividade de grande importância, pois ela traz
uma enorme vantagem aos seus utilizadores. Para a concretização de tais previsões são aplicadas
técnicas matemáticas estatísticas, como por exemplo regressões lineares, séries temporais, método
de Box-Jenkins, técnicas computacionais mais avançadas e complexas, tais como redes neuro-
nais, ou até mesmo uma metodologia que inclua ambas as abordagens. O elo comum destas duas
abordagens diferentes é a utilização e processamento de informação presente e histórica, caracteri-
zadora do mercado em questão. Todas as metodologias adotadas, têm presente em si um horizonte
temporal de previsão, ou seja um período de tempo, que está definido entre a data da realização
da própria previsão e a data para qual determinada variável está a ser prevista. A informação utili-
zada pelos agentes preditores é da mais variada natureza, tais como histórico de grandezas elétricas
(produções de energia fóssil e renovável valores de carga, etc), histórico e previsões de grandezas
meteorológicas (temperatura, percentagem de humidade, velocidade e direção do vento, radiância
solar, etc), séries temporais, pois um determinado preço de eletricidade em mercado apresenta um
comportamento sazonal e este tipo de variável, de acesso a todos os agentes intervenientes, quali-
fica determinada previsão segundo uma base diária, semanal, mensal ou até anual. Para a avaliação
do desempenho das previsões efetuadas são calculados erros, absolutos ou quadráticos, posterior-
mente ao horizonte temporal definido e tendo já acesso aos valores reais para as variáveis previstas.
Todos os agentes intervenientes no mercado de energia são utilizadores de previsão, e como
tal, existem empresas, das mais variadas áreas da inteligência aplicadas a mercados, a efetuar e
vender previsões a estes. Estes prestadores de serviços podem ser classificados como: profissio-
nais, que possuem informação restrita e confidencial e a aplicam utilizando técnicas mais simples
e menos complexas; académicos, que possuem informação mais básica mas utilizam técnicas bas-
tante complexas e avançadas tecnologicamente.
Cada agente preditor possui diferente informação e utiliza nas suas previsões os mais variados
modelos e métodos de tratamento dos dados, não sendo usual a comunicação da metodologia pró-
pria, com os seus concorrentes.
Por experiência de competições recentes (COMPLATT) constatou-se que existem bastantes me-
lhorias qualitativas se houver partilha de informação e comunicação entre os agentes preditores.
Os benefícios provenientes da colaboração entre preditores poderão dar origem a novas metodo-
logias de previsão, mais eficazes e capazes de melhor satisfazer as necessidades dos agentes de
produção de energia elétrica, que por sua vez influenciará positivamente a satisfação dos consu-
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midores finais.
A utilização de metodologias de agregação colaborativa de previsões é uma inovação mundial
nos serviços de previsão atuais, motivando para o aparecimento um novo serviço de previsão,
melhor do que todos os já existentes.
1.2 Objetivos
Esta dissertação tem como objetivo a previsão dos preços de eletricidade para o mercado diário
MIBEL, usando agregação colaborativa de preditores. Mais especificamente, serão trabalhados os
seguintes aspetos:
• Analisar e estudar os resultados das previsões da competição COMPLATT, sobre os 20
melhores participantes (técnicas, informações e modelos utilizados);
• Criar metodologias de agregação simples de previsão, usadas para referência;
• Criar metodologias mais complexas e dinâmicas face ao desempenho dos agentes de previ-
são;
• Teste e avaliação do desempenho das metodologias agregadas e comparação relativamente
a previsões individuais;
1.3 Estrutura da Dissertação
A presente dissertação está dividida em 5 capítulos e apresenta a seguinte estrutura:
• No capítulo 1 é realizada uma introdução ao tema da dissertação, sua contextualização onde
é realizado um enquadramento do leitor nos mercados de energia elétrica, bem como no
respetivo setor de previsão de preços de eletricidade, e respetiva motivação que justifica
a escolha e importância do tema debatido. Finalmente está descrito o objetivo geral da
dissertação e os subobjetivos a serem focados mais especificamente;
• No capítulo 2, é descrito o estado da arte onde será recolhida a informação mais atual sobre
os temas discutidos, mais concretamente sobre as técnicas de previsão de preço existentes,
quer matemáticas quer técnicas computacionais complexas, modelos e estruturas de infor-
mação, ferramentas utilizadas e avaliações de erro e desempenho. Finalmente serão apre-
sentadas diferentes competições de previsão de preço, comparações de desempenho entre
elas e apresentados casos de previsão colaborativa;
• No capítulo 3, o autor apresenta o caso de estudo, a informação utilizada e o ambiente em
que foi aplicada a competição, bem como os resultados da análise efetuada aos inquéritos
preenchidos pelos participantes da competição COMPLATT;
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• No capítulo 4 são apresentadas as metodologias de agregação desenvolvidas pelo autor na
dissertação, que estão classificadas segundo duas classes:
– 1o Classe - metodologias simples para referência;
– 2o Classe - metodologias complexas e dinâmicas;
• No capítulo 5 serão descritos, para cada metodologia desenvolvida, indicadores de desem-
penho e avaliação, que permitem uma análise no sentido qualitativo de todo o trabalho
desenvolvido;
• No capítulo 6 será apresentado um sumário de todo o trabalho realizado na presente disser-
tação, bem como referências para trabalhos futuros.
1.4 Informação Utilizada e Software
A presente dissertação tem como principal objetivo a criação de uma metodologia de previsão
de preço da eletricidade para o mercado diário MIBEL, usando agregação colaborativa de predi-
tores.
Para cumprimento de tal objetivo, foram utilizados dados relativos à competição de previsão Com-
platt, organizada pela empresa SmartWatt, no âmbito da 13a conferência EEM 2016, European
Energy Market Conference, orgazinada pelo INESC TEC, bem como um conjunto de informação
sobre produções, consumos e preços de eletricidade, obtidos nos sites da REN e REE. O soft-
ware utilizado para o desenvolvimento das metodologias de agregação foi o MatLab e o Microsoft
Excel, sendo que para a elaboração do presente documento foi utilizado o ambiente ShareLatex.
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Capítulo 2
Estado da Arte
No seguinte capítulo será descrito o estado da arte, apresentada a informação mais atual sobre
os temas envolvidos nesta dissertação, mais concretamente e em primeiro lugar sobre as técnicas
de previsão de preço existentes, tanto matemáticas como computacionais. Seguidamente serão
apresentados os modelos e estruturas de informação mais correntes bem como as respetivas ava-
liações de erro e desempenho. Posteriormente, serão descritas as metodologias de agregação e o
seu fundamento teórico. Na parte final serão apresentadas diferentes competições de previsão de
preço de eletricidade, as comparações de desempenho entre elas e apresentados casos de previsão
colaborativa.
2.1 Previsão de Preço de Eletricidade
2.1.1 Técnicas de Previsão
Para a realização da classificação das diversas técnicas de previsão de preço de eletricidade,
foi utilizado como referencia [1], por R. Weron em 2014, que divide as técnicas existentes em 6
diferentes grupos, como descrito na seguinte figura:
Figura 2.1: Classificação Técnicas de Previsão, por R. Weron, 2014
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Modelos Multi-Agente
Anteriormente ao aparecimento de métodos mais inovadores, a previsão de preço de eletrici-
dade para o mercado grossista era realizada de uma forma simples e de execução fácil, consistia
em estimar a oferta de energia elétrica, adicionando a produção existente, no momento, com a
produção planeada, por ordem do seu custo de operação. Apesar de estes métodos de facto efe-
tuarem previsões, eles ignoravam bastantes fatores influentes no mercado de eletricidade e eram
mais adequados a mercados regulados e com pouca incerteza no valor do preço da eletricidade.
A incerteza no mercado e a variação no seu comportamento é tida em conta nos modelos Multi-
Agente (Nash-Cournot framework e Equilíbrio da Função de Oferta), bom como a participação e
competição de todos os seus participantes.
No método Nash-Cournot framework, segundo [1], a eletricidade é tratada como um bem
homogéneo e o equilíbrio do seu mercado é determinado através da capacidade de decisão dos
produtores. A aplicação deste método consiste na criação de um modelo estocástico fundamental,
baseado em leilão. Existem duas fontes de incerteza consideradas: a disponibilidade das unidades
de produção e a procura de energia elétrica. Uma característica específica deste método é que as
previsões resultantes tendem a possuir um valor sempre acima do posteriormente observado na
realidade, alguns estudos realizados no passado demonstraram que isto se deve ao facto de produ-
tores de eletricidade rivais tendem a produzir mais energia elétrica como reação ao aparecimento
de preços de eletricidade elevados, este conceito ficou conhecido como variações conjeturais.
O método do Equilíbrio da Função de Oferta, consiste na resolução de um conjunto de equa-
ções diferencias e segundo este método, o preço previsto da eletricidade é modelizado como sendo
o equilíbrio das curvas de oferta no mercado grossista, efetuadas pelas empresas produtoras. Este
consiste num método de elevado esforço computacional e para combater este facto, partes do mé-
todo são agregadas em blocos, que no entanto deixam de fora da análise os valores de preço de
eletricidade extremos, resultando na maior desvantagem do uso deste método, principalmente para
a avaliação e gestão de risco.
O método Custo de Produção Estratégico, surge como uma modificação do método tradicio-
nal de previsão utilizado e referido no início do capítulo. Neste modificado método são tidas em
conta as referidas variações conjeturais, onde cada agente participante tem como objetivo a ma-
ximização dos seus lucros, tendo em conta custos estruturais e comportamentos expectados dos
seus concorrentes. Significando, por tanto, que para cada nível de produção de cada gerador é
adicionado um parâmetro estratégico, que representa a rampa da função de procura residual. A
grande vantagem deste método em relacao ao método Nash-Cournot framework e ao método de
Equilíbrio da Função de Oferta é a rapidez de execução computacional, o que significa que pode
ser utilizado para análises em tempo real.
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Os métodos referidos anteriormente são baseados na definição formal de Equilíbrio, que se ex-
pressa pela resolução de sistemas de equações, quer algébricas (no caso do método Nash-Cournot
framework) quer diferencias (no caso do método de Equilíbrio da Função de Oferta), no entanto
nem sempre é fácil encontrar a sua solução, sendo até por vezes necessário o uso de métodos
heurísticos para o fazer. Surgem portanto métodos de Simulação baseada em Agentes, inspirados
na abordagem de Computação Económica, onde é possível a simulação e observação das ações
e interações de agentes autónomos incluídos em organizações ou grupos. O objetivo desta abor-
dagem é a avaliação do efeito que cada agente tem no sistema geral. Este método por si só não
é usado para a realização de previsões, hoje em dia, mas sim incluído em modelos híbridos, que
geralmente possuem duas partes: o módulo de previsão, que produz valores de preço de eletrici-
dade e os envia ao módulo de simulação baseado em agentes. Os dois módulos cooperam entre
si e do método híbrido é possível realizar uma monitorização do sistema elétrico, permitindo o
aparecimento de cenários de previsão futuros.
De forma a concluir esta subsecção, é de salientar que os modelos de previsão multi-agente,
são métodos bastante flexíveis, mais adequados ao estudo do comportamento do mercado de eletri-
cidade e está mais focado em aspetos qualitativos da previsão e não tanto no alto nível de precisão
da previsão efetuada, aspeto muito importante no mercado de eletricidade.
Métodos Fundamentais
Os métodos fundamentais ou conhecidos também como estruturais, segundo o artigo [1], ten-
tam recriar a relação básica física e económica entre a produção e a comercialização da eletrici-
dade. As variáveis de entrada fundamentais utilizadas são modeladas e previstas de forma inde-
pendente e segundo técnicas estatísticas ou até recorrendo a inteligência computacional. A sua
aplicação à previsão de preço de eletricidade surge como métodos híbridos, que misturam técnicas
de previsão de séries temporais, regressões lineares e redes neuronais, no entanto utiliza como
variáveis de entrada fatores fundamentais (valores de carga, preço dos combustíveis fósseis, pro-
dução de energia eólica, variáveis meteorológicas, etc).
Tanto o método do Parâmetro Rico como o Parsimonious structural utilizam como inputs va-
riáveis físicas, que expressam a sua influência no mercado de eletricidade onde está a ser aplicado
o método, a diferença entre os dois reside num tratamento mais matemático no caso do método
Parsimonious structural, que como descrito no artigo [1] pode incluir o uso de transformadas
inversas de Box-Cox e mesmo processos estocásticos aplicados ás variáveis de entrada. Os re-
sultados obtidos por estes dois métodos são bastante satisfatórios, capazes até de prever picos de
preços de eletricidade anormais, no entanto tem como a grande desvantagem a de necessitar de
um conjunto bastante alargado de informação e histórico de grandezas. Por este mesmo facto,
estes métodos fundamentais são mais adequados a previsões a médio/longo prazo, e estão muito
dependentes da fina calibração realizada pelo executante do método e da sua capacidade de deci-
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são sobre que variáveis incluir. Esta última observação reflete o risco da aplicação deste tipo de
métodos fundamentais.
Modelos de Forma Reduzida
De acordo com o [1] o objetivo da aplicação de modelos de Forma Reduzida não é o de ex-
trair previsões de preço horárias muito exatas, mas sim o de caracterizar os preços de eletricidade
diários, características tais como: distribuições marginais de pontos de tempo futuro, dinâmicas
de preço e correlações entre preços. O artigo descreve também que se o processo de preço não for
bem escolhido, então os resultados do modelo podem não ser confiáveis, no entanto, se o processo
for complexo demais então torna-se num esforço computacional elevado o que o inviabiliza para
uso em tempo real.
O método Jump-Diffusion resulta da aplicação da equação estocástica diferencial, para o in-
cremento do preco de eletricidade SPOT, Xt :
dXt = µ(Xt , t)dt +σ(Xt , t)dWt +dq(Xt , t) (2.1)
onde dWt representa o incremento de um processo de Wiener standard e dq(Xt ,t) representa
o incremento de um processo de salto puro. Este modelo de previsão de preço de eletricidade
é capaz de lidar com a sazonalidade e distúrbios do mercado de eletricidade. Este tipo de mé-
todo é dominado pela componente de salto, jump, em relação à componente de difusão diffusion
quando aplicado à previsão de preços de eletricidade. A grande desvantagem deste tipo de método
é a dificuldade de calibração dos parâmetros constituintes da equação diferencial. Para facilitar
a aplicação deste método, por vezes são utilizadas séries temporais discretas, e recorrendo a pro-
cessos estatísticos, calculados os parâmetros da equação, no entanto esta discretização das séries
temporais causa problemas no método. Apesar de tudo isto, a maior fraqueza do método Jump-
Diffusion está na incapacidade de exibir picos consecutivos de preços de eletricidade à frequência
que eles acontecem no mercado elétrico. Surge portanto, o método Regime de Troca de Markov,
em contraste com o método Jump-Diffusion permite de forma natural o aparecimento de picos de
preço de eletricidade consecutivos.
No método Regime de Troca de Markov é representado o comportamento estocástico do preço
de eletricidade SPOT, Xt em L estados separados que resultam de diferentes regimes de processos
estocásticos. O mecanismo de troca entre estados não é observado, mas sim assegurado pela cadeia
de Markov,Rt . As probabilidades de mudança entre estados são descritas pela equação:
pi j = P(Rt +1 = j|Rt = i) (2.2)
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Tipicamente, apenas dois ou três estados são suficientes para modelizar a dinâmica do preço
de eletricidade SPOT adequadamente. Para a generalidade dos métodos de Forma Reduzida não é
expectável que sejam obtidos valores previsto de preços de eletricidade horários com muita exa-
tidão, mas sim que representem a dinâmica e evolução dos preços a nível diário. Estes métodos
são muitas vezes usados para a análise de risco e são surpreendentemente eficazes na previsão de
picos de preço de eletricidade e volatilidade desse mesmo preço.
Métodos Estatísticos
Os métodos estatísticos utilizados na previsão de preço de eletricidade utilizam, segundo o
artigo [1], combinações matemáticas de preços históricos e/ou valores históricos e atuais de gran-
dezas e fatores que influenciam o mercado de eletricidade. As duas categorias mais importantes e
populares destes métodos é a de adição e a de multiplicação. Estes métodos são bastante atrativos
pois permitem facilmente verificar a influência dos diversos fatores do método no resultado final,
e desta forma perceber o comportamento do mercado de eletricidade. Apesar disso está limitado,
pois não consegue acompanhar a não-linearidade do comportamento dos preços de eletricidade, no
entanto é capaz de apresentar previsões que se aproximam bastante aquelas resultantes de técnicas
não-lineares.
O método bastante popular denominado de Semelhança Diária consiste na procura, no con-
junto de dados históricos, de dias com características semelhantes ao do dia para o qual se pretende
realizar a previsão e utilizar esse valor encontrado como o valor da previsão. As similaridades en-
tre os dias encontram-se, por exemplo, no dia da semana, dia no ano, tipo de época, estação,
temperatura, etc. A previsão final resultante pode resultar de uma combinação linear ou regressão
que inclua valores de preço de eletricidade históricos de vários dias semelhantes. Outra abordagem
poderá ser aplicada aos valores de preços de eletricidade históricos semelhantes, onde a previsão
final resulta da aplicação de uma média pesada, onde os pesos variam de forma exponencial, dos
valores históricos, segundo a seguinte equação:
Xˆ = St = αXt +(1−α)St −1 (2.3)
Cada valor "suavizado", St representa a média pesada dos valores de preço de eletricidade his-
tóricos, onde os pesos decrescem de forma exponencial, consoante o parâmetro α ∈ (0,1).
As regressões lineares representam, de longe, a técnica de previsão mais utilizada na classe das
técnicas estatísticas. O seu objetivo é o de conhecer melhor a relação entre as variáveis de entrada
do método. Esta técnica é baseada no princípio dos mínimos quadrados, o que significa que o
modelo é efetuado para realizar a minimização da soma ao quadrado da diferença entre os valores
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previstos e os valores reais. No seu formato clássico a regressão linear assume que a relação entre
as variáveis é linear.
Os métodos do tipo ARMA(p,q), Auto Regressive Moving Average, [2] expressam o valor
do preço de eletricidade linearmente segundo os seus p valores passados (autoregressividade) e
os q valores de ruído passados (média móvel). É assumido durante a modelização do método
ARMA que as séries temporais trabalhadas são estacionárias, caso não o sejam então será neces-
sário realizar uma transformação da série, por exemplo uma diferenciação. O conhecido método
de Box-Jenkins ou ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average contém na sua formu-
lação uma fase de diferenciação. Para além dos parâmetros de autoregressão e de média móvel,
este método introduz um terceiro parâmetro, que consiste no número de passos de diferenciação.
Já os métodos ARX, Auto Regressive with eXogenous variables, incluem no cálculo do valor da
previsão ARMA, termos passados e presentes dos valores de variáveis exógenas, que consistem
em variáveis que estão determinadas aquando partida do método, mas caso sofram alterações pro-
vocam flutuações no resultado do método.
A eficácia dos métodos estatísticos está diretamente dependente da eficiência do algoritmo
utilizado, da qualidade dos dados históricos recolhidos e, segundo o artigo [1], da capacidade de
incorporação de fatores fundamentais importantes como variáveis de entrada, como por exemplo
previsões futuras consumo de eletricidade, previsões de temperatura, etc. Os métodos especifica-
dos são particularmente bons, durante épocas de comportamento normal da evolução dos preços
de eletricidade, devido á característica sazonal do mercado de eletricidade. Contudo, essa eficácia
decai quando acontecem picos de preços de eletricidade, pois estes métodos não estão prepara-
dos para lidar com anormalidades no comportamento do mercado. Como descrito no artigo [1],
existem alguns métodos de deteção de picos, que fazem uso a filtros recursivos, limites de preços
variáveis, limites de alteração de preços fixos, métodos de regime de troca e filtragem de wavelets.
Apesar de ser possível a deteção de picos de preço de eletricidade, algumas das técnicas não são
aconselháveis pois ignoram um comportamento sazonal a longo prazo.
Inteligência Computacional
Os métodos de previsão baseados em inteligência Computacional, surgem na maioria das ve-
zes como inspiração em fenómenos da natureza ou até humanos. Segundo o artigo [1], estes
combinam elementos de aprendizagem, evolução e imprecisão capazes de se adaptar a às di-
nâmicas complexas dos sistemas. Estes métodos são bastante flexíveis e conseguem lidar com
não-linearidades, o que faz com que sejam particularmente eficazes na previsão de preços de ele-
tricidade a curto-prazo.
As Redes Neuronais, uma técnica de previsão não-heurística onde o preço de eletricidade é re-
presentado por uma função não-linear, que processa como inputs series temporais de informação
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caracterizadora do sistema elétrico. Esta técnica é baseada na forma de processamento de infor-
mação do cérebro humano, mais concretamente nas estruturas denominadas de neurónios. Um
modelo de previsão de preço de eletricidade usando Redes Neuronais é caracterizado por ter um
algoritmo e tipo de função de aprendizagem e um número de camadas escondidas, que representa
o numero de neurónios que a rede neuronal possui. A grande vantagem desta técnica de previsão
reside no facto de ignorar problemas relativamente à relação entre as variáveis de entrada e saída,
que poderão ser de diferentes naturezas (elétrica, meteorológica, cronológica, etc.)[3]
As redes neuronais podem ainda ser classificadas segundo a sua arquitetura e algoritmo de
aprendizagem. A arquitetura mais simples é a que contém apenas uma camada de "perceptrôes",
sem camadas escondidas e é equivalente a uma regressão linear, onde a previsão de preço é efe-
tuada segundo uma combinação linear das variáveis de entrada. Os pesos de cada termo, são
selecionados segundo um algoritmo de aprendizagem que minimize uma função de custo. Com a
adição de camadas escondidas, a rede neuronal torna-se não-linear. O fluxo de informação dentro
da rede neuronal e a sua direção também classificam as redes neuronais: redes cujos neurónios são
unidirecionais (caso das Redes Neuronais Feed-Forward), este tipo de rede neuronal é também
considerado de estático, e redes que permitem uma recursividade da informação (caso das Redes
Neuronais Recursivas), este último tipo confere uma espécie de memória à rede neuronal, pois
quando um novo input é apresentado ao neurónio em questão, devido ao feedback, ele irá sofrer
uma modificação e entrará num estado considerado novo. De acordo com o artigo [4], o método
de treino de redes neuronais mais popular é o de back-propagation, que consiste num método de
gradiente de passo descendente, este utiliza valores de função avaliado continuamente e aprendi-
zagem supervisionada. O segundo método de treino mais comum, é o de Levenberg–Marquardt.
A incerteza nas variáveis de entrada fez surgir um novo tipo de redes neuronais, denominadas
de Redes Neuronais Fuzzy, que consiste na aplicação da lógica fuzzy nos inputs da rede, ou seja
ao contrário da lógica Booleana, os valores das variáveis de entrada passam de 0 e 1 para valo-
res pertencentes a um intervalo, que poderá ser interpretado como uma avaliação qualitativa da
variável. Esta técnica permite admitir variáveis de entrada, que à partida estariam excluídas por
apresentarem ruído ou incerteza. Sendo as variáveis de entrada intervalos, também as variáveis de
saída da rede neuronal fuzzy serão intervalos, sendo portanto necessário para a obtenção de valores
precisos uma defuzzification dos outputs.
Segundo o artigo [1], as Máquinas Vetoriais de Suporte, em contraste com as Redes Neuronais
que definem funções complexas para o espaço das variáveis de saída, executam um mapping não-
linear dos dados para um espaço de alta dimensão, seguidamente criam limites de decisão lineares
usando funções lineares simples. O output das máquinas vetoriais de suporte consiste num valor
singular, caracterizado pelo mínimo global da função linear de otimização. O conjunto de dados
de entrada é dividido em duas partes, sendo a primeira utilizada para treinar a máquina vetorial e a
segunda para efetuar a previsão do preço da eletricidade. A previsão final é passível de ser melho-
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rada, para tal é necessária a introdução de penalidades individuais nos parâmetros constituintes da
máquina vetorial. A aplicação desta técnica, na previsão de preços de eletricidade, é mais comum
em modelos híbridos que introduzam técnicas que complementem a máquina vetorial.
A grande vantagem dos métodos de previsão baseados em Inteligência computacional é a
capacidade de adaptação à complexidade dos sistemas, bem como o facto de lidar com não-
linearidades, no entanto não são tão eficazes a prever picos de preços de eletricidade, devido
ao mesmo motivo.
2.1.2 Modelos e estruturas de informação
De acordo com o artigo [2], a generalidade das metodologias de previsão adotam uma es-
trutura que possui bastantes semelhanças entre si. Num estado inicial é necessário proceder à
recolha de informação histórica caracterizadora do sistema elétrico, como por exemplo, consumos
históricos horários, histórico de preços de eletricidade, dados meteorológicos e cronológicos, etc.
Seguidamente é necessária a preparação dos dados de entrada para o método, dependendo esta
fase da metodologia escolhida pelo preditor. Depois de analisada toda a informação e preparado
o modelo, segue-se a fase de separação dos dados em conjunto de entrada e conjunto de teste, que
servirá mais tarde para a validação e ajuste do método. Posteriormente segue-se a implementação
do método construído, avaliação dos resultados obtidos através do calculo de erros médios abso-
lutos e o consequente ajuste do método.
Em termos de alvo temporal e segundo [5], as técnicas de previsão de preço de eletricidade,
podem ser divididas em 3 grandes grupos:
• previsões a curto prazo, para horas, dias/semanas, geralmente mais úteis para os chamados
market players, os intervenientes diretos no mercado de eletricidade;
• previsões a médio prazo, para semanas/meses, importantes para os consumidores e distri-
buidores;
• previsões a longo prazo, para meses ou até 1 ano, que auxiliam na gestão do sistema
elétrico, como por exemplo a decisão de expandir redes de transmissão e/ou inclusão de
novas fontes de produção.
Uma importante parte de todas as metodologias de previsão de preço de eletricidade, segundo
[6], reside na escolha das variáveis de entrada a incluir em cada método. Para tal existem variados
mecanismos capazes de serem aplicados aos diferentes métodos de previsão e associados a eles
estão as melhorias de performance em relação às previsões que não utilizam uma seleção criteri-
osa das variáveis de entrada.
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2.1.3 Metodologias de Agregação
Como é descrito no artigo [7], existem 2 grandes grupos de metodologias de agregação de pre-
visão, metodologias clássicas e metodologias de Bayes. Em relação às metodologias clássicas, a
técnica mais simples existente é a média de previsões, onde é dado o mesmo peso a cada preditor.
Esta abordagem é por vezes mais eficaz que metodologias mais complexas, por ser simples e por
contrariamente às concorrentes não levar a uma "complicação na busca da combinação perfeita de
pesos, que resulte num comportamento ótimo da metodologia"acabando por resultar numa previ-
são agregada com pior desempenho que as previsões individuais. Alternativamente, e segundo o
artigo [4], uma abordagem diferente será a de atribuir pesos estimados a cada preditor, minimi-
zando uma função de perda relativa ao erro da previsão do modelo a combinar. De forma a reduzir
a variabilidade das combinações e evitar uma sub-pesagem, poderão ser também usadas apenas
as melhores previsões, de diferentes preditores e realizar um ajuste consoante o seu desempenho
atual.
De acordo com [4][1], a metodologia de previsão combinatória usando técnicas de Bayes
apresenta uma abordagem diferente da referida anteriormente. Os pesos atribuídos a cada predi-
tor resultam da aplicação do teorema de Bayes, que computa a probabilidade posterior para cada
combinação de modelos individualmente.
Como é sugerido no artigo [8][9], uma combinação de preditores pode ser ainda alcançada
utilizando uma agregação robusta de previsões, mais concretamente o método ML-Poly introdu-
zido por Gaillard, Stolz e van Erven em 2014. O método referido calcula para cada quantil, um
gradiente descendente, de forma a minimizar um termo de perda. Tal como está descrito nesse
mesmo artigo, uma melhoria a este método poderá ainda ser introduzida, através de uma das se-
guintes formas: efetuar uma melhoria na previsão individual de cada preditor ou então considerar
uma sequenciação de versões de cada preditor individual, de maneira a que seja efetuada uma
aprendizagem, no conjunto de teste.
Uma alternativa aos métodos de combinação de previsões referidos anteriormente, segundo
o artigo [4], será o de atribuir diferentes pesos a cada preditor segundo o inverso dos Erros das
Raízes Quadráticas Médias, o que significaria que seriam atribuídos pesos maiores aos preditores
que apresentam um erro menor. Outra abordagem seria ainda a de realizar um processo adaptativo
aos pesos atribuídos a cada preditor, o que consistiria numa alteração do mesmos pesos a cada
iteração do método. Um exemplo de método de agregação de previsões usando adaptação de
pesos é o método AFTER, (Aggregated Forecast Through Exponencial Re-weighting.
2.1.4 Competições de Previsão de Preço de Eletricidade
EEM2016 Energy Price Forecast Competition
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Esta competição organizada pela empresa SMARTWATT e pelo INESC-TEC, no âmbito da
conferência europeia do mercado de energia de 2016, a EEM 2016, tinha como desafio a previsão
horária do preço SPOT, para o mercado ibérico de eletricidade, durante os dias de 15 de Fevereiro
a 23 de Abril de 2016, participando cerca de 50 preditores de todo o mundo. Com início das
submissões oficiais no dia 4 de Abril onde, diariamente, foram apresentadas as previsões para os
cinco dias seguintes.
Como informação disponível, foi facultado um histórico do preço SPOT horário, dados meteoroló-
gicos relativos à península ibérica (velocidade do vento, direção do vento, temperatura, radiância,
precipitação), bem como dados sobre o consumo e produção de energia elétrica (produção nuclear,
carvão, gás natural, hídrica, importada e exportada, pequenas hídricas, cogeração, produção eólica
e fotovoltaica) do ano 2015. Durante a competição eram facultados também, rankings provisórios
das previsões diárias de cada participante, estando estas organizadas segundo uma média de erro
obtido nos cinco dias previstos, podendo ainda todos os preditores ver as previsões dos últimos 4
dias, sendo este o ponto de partida para o conceito de previsão colaborativa introduzido nesta dis-
sertação. Ao vencedor da competição foi atribuído o valor de e1000 e juntamente com o segundo
e terceiro classificados, uma entrada gratuita na conferência europeia do mercado de energia de
2016, onde estes realizariam uma apresentação sobre as metodologias de previsão utilizadas.
A Energy Price Forecasting Competition 2016 progrediu segundo a seguinte timeline:
Figura 2.2: Timeline da competição EPFC 2016.
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Os participantes da competição EPFC 2016, tiveram acesso a uma plataforma online, denomi-
nada COMPLATT, Competition Platform, de onde obtinham o conjunto de informação necessário
à construção das metodologias de previsão, submetiam as suas previsões de preço para avaliação
e conferiam a sua classificação comparativamente a outros preditores. Em anexo encontram-se
imagens da plataforma em questão.
O capítulo apresentado anteriormente serve o propósito da discussão e análise das técnicas e
metodologias de previsão de preço de eletricidade, mais utilizadas no presente, bem como o tipo
de informação usada e o seu processamento nos métodos de previsão.
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Capítulo 3
Apresentação e análise do caso de
estudo
Serve o presente capítulo para a apresentação e análise de toda a informação utilizada nesta
dissertação bem como a explicação do contexto em que decorreu a competição COMPLATT 2016
e a sua comparação com o mesmo período no ano de 2015.
3.1 Introdução
Tal como foi referido no capítulo 2, a competição COMPLATT 2016 decorreu durante todo
o mês de Abril, onde numa fase inicial todos os concorrentes tiveram oportunidade de testar e
reconfigurar as suas metodologias, para posteriormente e a partir do dia 4 de Abril até dia 22,
as previsões entregues tomariam um carácter oficial e seriam tidas em conta para questões de
classificação final. De forma a que fosse possível perceber a qualidade das previsões dos preditores
concorrentes, foi realizada uma análise a nível mensal para o ano 2016 e 2015, dos valores de
produção de energia elétrica através das mais variadas fontes, bem como da exportação efetuada
(península ibérica para o resto da Europa), consumos e preço da eletricidade. Toda a informação
analisada foi obtida através dos sites da REN e REE (dados relativos ao ano de 2016), bem como
fazia parte do conjunto de informação facultado aos participantes da competição (histórico para
o ano de 2015). Posteriormente à reunião de toda a informação, foi realizada uma agregação
dos valores de produção e consumo, que anteriormente se encontravam separados para Portugal e
Espanha, obtendo assim valores relativos à Península Ibérica.
A comparação entre os resultados dos dois anos e mais especificamente entre o mês de Abril de
2015 e o mês de Abril de 2016, permite uma retirada de ilações sobre o contexto em que foram
efetuadas as previsões de preço de eletricidade e se estas se enquadram num panorama normal e
padrão e não num mês díspar e fora do habitual, segundo registos históricos.
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3.2 Análise do Ambiente em que decorreu a Competição COMPLATT
3.2.1 Contextualização do período (Ano) da competição
Os valores apresentados nas tabela 3.1 e 3.2 são referentes à Península Ibérica, por junção de
valores de Portugal e Espanha, e encontram-se na unidade MW à exceção da coluna Preço que se
encontra em e/MWh.
Mês Nuclear Gás Natural Carvão Hídrica PRE Exportação Consumo Preços
Jan 7054 3276 8090 4209 13898 1071 35523 51,12
Fev 6999 2790 5750 6407 16983 525 36422 42,61
Mar 6982 2647 4993 6218 13919 549 34069 43,18
Abr 6493 3154 5517 4347 12037 772 31331 45,52
Mai 4797 2821 5329 4607 17252 -71 31886 45,19
Jun 5236 3573 9190 3943 15042 576 33761 54,75
Jul 6462 5697 9878 3089 15750 785 37282 59,59
Ago 6683 3976 8698 2394 15021 865 33265 55,61
Set 6770 3802 8086 2601 14993 579 32512 51,92
Out 5522 3706 7522 2783 16075 -1044 31930 49,91
Nov 5515 3807 8012 3156 15615 -352 33207 51,48
Dez 6520 4270 7800 2188 14935 -736 33689 52,89
Tabela 3.1: Valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de eletricidade
para o ano de 2015
Mês Nuclear Gás Natural Carvão Hídrica PRE Exportação Consumo Preços
Jan 6442 3136 5046 5984 14451 -2427 35022 35,80
Fev 6086 2715 4480 7487 15758 -2802 36124 27,53
Mar 6944 2274 3857 6727 14975 -1042 34666 27,69
Abr 7016 2381 4278 7360 13771 -1624 34154 23,49
Mai 6926 3929 7613 5214 11453 -2655 35867 24,96
Jun 7006 3320 6875 3181 11856 -1865 32851 38,29
Jul 6924 5545 7346 2955 10659 244 32759 40,36
Ago 6840 5026 5727 4903 10612 -9 32345 41,13
Set 5088 3188 3025 7682 12674 -875 31844 43,62
Out 5261 3368 2988 7119 11897 -1280 31744 52,83
Tabela 3.2: Valores médios mensais de produção, exportação, consumo e preço de eletricidade
para o ano de 2016
Os dados analisados foram adquiridos no início do mês de Novembro, por esse motivo o ano
de 2016 encontra-se apenas representado até ao final do mês de Outubro, no entanto este facto não
tem consequência, pois o período mais importante para comparação e análise está presente.
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Os valores presentes nas tabelas anteriores estão expressos nos gráficos 3.1 e 3.2, sumarizando
assim a informação recolhida:
Figura 3.1: Gráfico de valores médios mensais
de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o ano de 2015.
Figura 3.2: Gráfico de valores médios mensais
de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o ano de 2016.
A tabela 3.3 apresenta as diferenças percentuais, entre os meses dos anos de 2015 e 2016,
relativamente a cada valor de produção, consumos e preços:
Mês Nuclear Gás Natural Carvão Hidrica PRE Exportação Consumo Preços
Jan 8,69% 4,26% 37,63% 29,66% 3,82% 326,66% 1,41% 29,97%
Fev 13,04% 2,68% 22,08% 14,43% 7,21% 634,17% 0,82% 35,38%
Mar 0,54% 14,09% 22,75% 7,56% 7,05% 289,92% 1,72% 35,87%
Abr 7,45% 24,52% 22,46% 40,94% 12,59% 310,32% 8,27% 48,40%
Mai 30,75% 28,21% 29,99% 11,64% 33,61% -3639,51% 11,10% 44,78%
Jun 25,26% 7,09% 25,18% 19,33% 21,18% 423,76% 2,69% 30,07%
Jul 6,67% 2,66% 25,64% 4,34% 32,33% 68,84% 12,13% 32,27%
Ago 2,30% 20,90% 34,16% 51,16% 29,35% 101,04% 2,77% 26,04%
Set 24,85% 16,14% 62,58% 66,15% 15,47% 251,07% 2,06% 15,98%
Out 4,73% 9,13% 60,28% 60,91% 25,99% -22,62% 0,58% 5,51%
Tabela 3.3: Diferenças percentuais entre o ano de 2015 e 2016.
Analisando a tabela anterior é possível verificar algumas diferenças significativas entre os mes-
mos meses, dos diferentes anos em questão. As principais diferenças encontram-se na quantidade
de energia elétrica exportada, que no ano de 2016, até ao mês de Outubro, foi praticamente inexis-
tente, visto que apenas se verificou no mês de Julho, sendo que portanto em todos os outros meses
apenas foi importada energia elétrica vinda das ligações da Península Ibérica com o resto da Eu-
ropa, contrariamente ao ano de 2015 que foi de uma forma geral um ano de grande exportação.
Outra grande diferença reside na produção de energia elétrica pelas centrais hídricas, que de uma
forma geral apresentou valores de maior magnitude no ano de 2016, este facto influenciou possi-
velmente uma redução mais significativa na produção de energia elétrica pelas centrais térmicas
a Carvão e reduções, também, embora não tão significativas, na produções das centrais nucleares
(só em Espanha) e a gás natural. Contrariamente a estas grandes diferenças, as Produções em
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Regime Especial (PRE Térmico, PRE Eólica, PRE Fotovoltaico, PRE Ondas) bem como os valo-
res de consumo, como seria de esperar para esta grandeza, não apresentaram diferenças notáveis.
Em relação aos preços de eletricidade, o ano de 2016, até ao mês de Outubro, apresentou valores
abaixo aos que aconteceram em 2015, sendo que o mês com maior diferença foi precisamente o
mês de Abril, motivado possivelmente por ser também o mês coincidente com um dos maiores au-
mentos na produção de energia elétrica pelas centrais hídricas e pela grande redução na produção
das centrais a carvão e gás Natural.
3.2.2 Contextualização do período (Mês) da competição
Seguindo o mesmo procedimento efetuado na análise aos anos de 2015 e 2016, as tabelas 3.4
e 3.5 representam os mesmos valores de produção de energia elétrica, exportação, consumos e
preços de eletricidade, médios horários (hora 0 a 23) para os meses de Abril de 2015 e Abril de
2016, novamente estes encontram-se na unidade MW à exceção da coluna Preço que se encontra
em e/MWh.
Hora Nuclear Gás Natural Carvão Hidrica PRE Exportação Consumo Preços
0 6559 2873 4874 1060 10294 1797 25682 40,43
1 6550 2818 4840 693 10227 1631 25313 36,65
2 6542 2820 4921 816 10172 1474 25388 36,40
3 6538 2928 5126 1717 10130 839 26817 35,26
4 6536 3189 5399 3359 10196 -191 28984 36,75
5 6531 3249 5618 4627 10484 -914 30648 41,76
6 6520 3388 5765 5865 11169 -1267 32494 44,96
7 6516 3279 5817 6626 12298 -1028 34134 47,90
8 6511 3189 5804 6510 13309 -417 34772 50,58
9 6510 3149 5776 6132 13896 128 35002 51,63
10 6506 3189 5776 5796 14201 465 35123 50,50
11 6498 3137 5714 4974 14448 943 34225 49,60
12 6484 3068 5644 4082 14583 1676 33235 49,35
13 6468 2974 5599 3549 14578 2177 32865 46,33
14 6456 2979 5558 3387 14353 2160 32557 43,10
15 6451 2986 5572 3572 13795 1935 32282 42,22
16 6450 3048 5627 4186 12884 1420 32250 42,72
17 6450 3336 5784 6008 11693 746 33242 42,97
18 6454 3691 6000 7898 11348 -287 35733 45,11
19 6457 3564 5937 8085 11426 -125 34582 51,37
20 6460 3291 5686 6330 11295 893 32244 58,15
21 6461 3382 5401 4260 10957 1126 30015 53,47
22 6462 3191 5164 2946 10679 1506 27902 48,14
23 6461 2978 5006 1848 10468 1847 26448 47,18
Tabela 3.4: Valores médios horários de produção, exportação, consumos e preço de eletricidade
para o mês de Abril de 2015.
3.2 Análise do Ambiente em que decorreu a Competição COMPLATT 23
Hora Nuclear Gás Natural Carvão Hidrica PRE Exportação Consumo Preços
0 7017 2156 4210 6527 13087 -1055 32545 19,95
1 7017 2128 4167 5813 13055 -808 31582 18,07
2 7016 2079 4093 5435 12999 -716 31028 17,02
3 7014 2031 4036 5280 12917 -894 30602 16,84
4 7014 2012 4066 5377 12864 -1179 30471 17,76
5 7012 2133 4151 6199 12837 -1794 31075 21,64
6 7010 2276 4185 7095 12926 -2342 32137 23,30
7 7013 2362 4196 7610 13220 -2494 33153 25,02
8 7015 2408 4230 8202 13564 -2328 34378 27,62
9 7015 2323 4224 8024 14284 -2069 35120 27,41
10 7015 2245 4236 7826 14757 -1702 35387 26,43
11 7016 2169 4251 7604 14991 -1614 35641 25,66
12 7016 2231 4285 7266 15133 -1497 35572 24,86
13 7016 2209 4247 6733 15133 -1392 35198 23,27
14 7016 2271 4233 6520 14957 -959 34854 21,79
15 7017 2312 4241 6466 14750 -946 34699 20,66
16 7017 2439 4283 6844 14519 -1017 34877 21,41
17 7017 2605 4356 7613 14263 -1317 35334 22,61
18 7017 2778 4428 8523 13843 -1769 35818 24,32
19 7018 2969 4522 9524 13358 -2176 36578 27,92
20 7018 3064 4575 10247 13240 -2778 37785 32,77
21 7018 2889 4553 9712 13260 -2435 36728 29,34
22 7018 2650 4466 8740 13250 -1966 35214 25,41
23 7014 2398 4429 7458 13304 -1734 33930 22,72
Tabela 3.5: Valores médios horários de produção, exportação, consumos e preço de eletricidade
para o mês de Abril de 2016.
Igualmente à análise realizada para os anos de 2015 e 2016, os valores presentes nas tabelas
anteriores encontram-se representados nos gráficos 3.3 e 3.4:
Figura 3.3: Gráfico de valores médios diários
de produção, exportação, consumo e preço de
eletricidade para o mês de Abril de 2015.
Figura 3.4: Gráfico de valores médios diários de
produção, expotação, consumo e preço de eletri-
cidade para o mês de Abril de 2016.
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A tabela 3.6 sumariza as diferenças percentuais, entre os meses de Abril dos anos de 2015
e 2016, relativamente a cada valor de produção, exportação, consumo e preços, segundo médias
diárias:
Hora Nuclear Gás Natural Carvão Hidrica PRE Exportação Consumo Preços
0 6,53% 24,97% 13,63% 83,76% 21,34% 158,73% 21,09% 50,64%
1 6,66% 24,49% 13,91% 88,07% 21,67% 149,56% 19,85% 50,69%
2 6,75% 26,27% 16,82% 84,98% 21,75% 148,59% 18,18% 53,25%
3 6,79% 30,62% 21,25% 67,48% 21,58% 206,56% 12,37% 52,23%
4 6,82% 36,90% 24,69% 37,53% 20,74% -515,93% 4,88% 51,67%
5 6,86% 34,35% 26,11% 25,36% 18,33% -96,31% 1,37% 48,18%
6 6,99% 32,82% 27,41% 17,34% 13,59% -84,91% 1,10% 48,19%
7 7,09% 27,97% 27,86% 12,93% 6,98% -142,68% 2,88% 47,77%
8 7,18% 24,49% 27,13% 20,63% 1,88% -457,82% 1,13% 45,40%
9 7,20% 26,23% 26,86% 23,58% 2,71% 1712,50% 0,34% 46,90%
10 7,26% 29,59% 26,67% 25,93% 3,77% 465,70% 0,75% 47,67%
11 7,37% 30,86% 25,59% 34,59% 3,62% 271,12% 3,97% 48,26%
12 7,58% 27,27% 24,09% 43,82% 3,64% 189,31% 6,57% 49,62%
13 7,81% 25,72% 24,14% 47,28% 3,67% 163,96% 6,63% 49,77%
14 7,98% 23,77% 23,83% 48,05% 4,03% 144,41% 6,59% 49,45%
15 8,06% 22,56% 23,89% 44,75% 6,48% 148,91% 6,97% 51,05%
16 8,09% 19,99% 23,88% 38,83% 11,27% 171,59% 7,53% 49,90%
17 8,08% 21,92% 24,68% 21,07% 18,02% 276,49% 5,92% 47,38%
18 8,03% 24,73% 26,20% 7,33% 18,02% -516,50% 0,24% 46,10%
19 7,99% 16,71% 23,84% 15,12% 14,46% -1642,98% 5,46% 45,64%
20 7,96% 6,90% 19,53% 38,23% 14,69% 410,93% 14,66% 43,66%
21 7,94% 14,59% 15,70% 56,14% 17,37% 316,24% 18,28% 45,13%
22 7,92% 16,96% 13,51% 66,29% 19,40% 230,55% 20,76% 47,20%
23 7,88% 19,46% 11,53% 75,22% 21,32% 193,89% 22,05% 51,85%
Tabela 3.6: Diferenças percentuais entre o mês de Abril de 2015 e o mês de Abril de 2016.
Tal como se pode verificar na tabela anterior, o mês de Abril do ano de 2015 apresenta di-
ferenças bastante significativas em relação ao mesmo mês do ano de 2016. Estas encontram-se
particularmente nas produções de energia elétrica pelas centrais Hídricas, que aumentaram bas-
tante em 2016, consequência de uma pluviosidade muito acima do normal, comparativamente ao
ano de 2015. Consequentemente as produções de energia elétrica pelas centrais térmicas a Carvão
e Gás Natural diminuíram, e as produções em regime especial aumentaram. Todos estes factos
conjugados levaram a uma diminuição dos preços de eletricidade em cerca de 40 a 50%, o que
significa que existiu uma dificuldade acrescida na previsão de preços de eletricidade, para este
mês, devido à assimetria existente em relação ao mês de Abril de 2016.
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3.3 Análise das Previsões dos 20 Melhores Participantes
O seguinte subcapítulo tem como objetivo a análise dos resultados obtidos pelos 20 melhores
concorrentes da competição COMPLATT 2016, bem como uma exploração das metodologias
utilizadas, disponibilizadas segundo um inquérito respondido pelos mesmos.
3.3.1 Resultados das Previsões dos 20 Melhores Preditores
Nas tabelas 3.7 e 3.8 estão representadas as previsões médias diárias, em e/MWh, submetidas
pelos preditores, para o período definido de 6 a 17 de Abril, período que posteriormente será alvo
da execução das metodologias de agregação criadas:
ID 17 37 57 73 78 104 106 112 141 162
06/04/2016 27,59 25,70 25,13 24,73 23,43 34,26 31,36 23,98 27,96 29,31
07/04/2016 25,59 27,83 25,46 23,93 26,59 28,92 28,06 25,51 26,46 25,91
08/04/2016 23,04 24,94 24,17 22,91 25,51 29,38 25,85 24,24 27,54 22,92
09/04/2016 19,77 22,13 28,63 19,59 22,18 25,61 22,88 21,22 20,83 17,19
10/04/2016 8,31 17,81 16,54 15,62 11,73 12,50 14,90 9,08 11,04 15,94
11/04/2016 19,65 22,22 23,04 24,38 15,42 16,96 21,94 17,11 15,83 17,54
12/04/2016 20,28 23,40 20,92 21,14 21,45 20,49 22,83 21,57 16,96 19,31
13/04/2016 18,33 22,27 21,75 21,26 20,58 22,59 21,70 18,52 23,41 19,24
14/04/2016 25,33 22,19 21,25 24,11 20,47 22,74 24,69 23,52 21,69 21,75
15/04/2016 25,32 23,80 20,50 26,68 22,36 25,66 28,19 25,92 23,56 25,94
16/04/2016 15,59 21,06 18,29 18,10 15,30 16,42 17,64 15,20 19,03 19,72
17/04/2016 19,08 17,31 19,04 23,79 21,77 23,93 21,92 19,07 21,32 19,13
Tabela 3.7: Previsões médias diárias, submetidas pelos preditores, para o período definido(1).
ID 167 190 195 208 209 211 221 222 223 224
06/04/2016 23,53 180,00 30,01 25,54 27,08 30,89 31,34 24,82 23,04 27,54
07/04/2016 25,49 27,43 27,04 24,76 25,07 27,01 26,11 26,01 24,64 29,97
08/04/2016 21,78 24,80 26,85 22,66 22,24 24,50 25,86 24,12 23,62 27,33
09/04/2016 23,79 18,58 22,24 19,75 20,96 22,43 23,73 22,70 23,33 21,71
10/04/2016 8,65 16,08 17,88 8,94 10,17 17,62 14,34 12,13 8,89 21,71
11/04/2016 16,64 21,47 19,31 15,87 19,12 18,64 17,89 17,73 16,32 15,90
12/04/2016 26,00 19,21 18,03 21,34 19,00 21,14 18,67 22,29 21,05 18,35
13/04/2016 19,25 19,63 21,62 18,95 19,40 19,82 21,26 19,00 18,57 18,05
14/04/2016 22,62 22,88 20,06 24,66 23,72 21,96 19,67 25,54 23,17 21,89
15/04/2016 25,64 24,23 20,60 25,88 26,25 24,70 20,89 26,17 25,19 23,00
16/04/2016 15,03 20,19 15,93 11,71 14,13 17,54 12,96 16,10 14,04 20,96
17/04/2016 18,15 16,30 21,89 17,41 18,26 18,61 24,30 20,30 17,47 21,20
Tabela 3.8: Previsões médias diárias, submetidas pelos preditores, para o período definido(2).
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Na tabela 3.9 encontram-se os valores médios de preço de eletricidade reais, em e/MWh, para
a Península Ibérica, para o período definido:
Data Preços reais
06/04/2016 27,35
07/04/2016 22,71
08/04/2016 20,80
09/04/2016 17,40
10/04/2016 8,29
11/04/2016 18,41
12/04/2016 20,56
13/04/2016 22,56
14/04/2016 24,57
15/04/2016 23,98
16/04/2016 18,07
17/04/2016 19,43
Tabela 3.9: Valores médios de preço de eletricidade reais, em e/MWh, para a Península Ibérica e
para o período definido.
O gráfico 3.5, demonstra a evolução das previsões submetidas pelos concorrentes, em relação
ao valor real de preço de eletricidade, para o período definido:
Figura 3.5: Evolução das previsões submetidas pelos concorrentes, em relação ao valor real de
preço de eletricidade.
Nas tabelas 3.10 e 3.11 podem-se encontrar os erros médios absolutos diários, em e/MWh,
obtidos pelos 20 melhores preditores, para o período alvo definido anteriormente, estes preditores
encontram-se identificados por um código ID, que representa o seu número de participante na
competição:
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ID 17 37 57 73 78 104 106 112 141 162
06/04/2016 1,90 3,99 2,93 3,51 4,19 6,97 4,21 4,56 2,00 3,13
07/04/2016 2,97 5,13 3,24 1,65 4,08 6,33 5,35 3,91 3,81 3,65
08/04/2016 2,62 4,19 3,81 2,34 4,72 8,58 5,05 3,60 6,74 2,73
09/04/2016 2,78 4,87 11,22 2,97 4,78 8,21 5,58 4,17 4,43 2,38
10/04/2016 2,10 9,52 8,33 7,33 3,97 4,42 6,61 2,32 4,67 7,65
11/04/2016 2,87 3,90 5,28 6,22 3,34 2,61 3,99 3,58 3,55 1,69
12/04/2016 2,02 3,07 1,80 1,91 1,84 1,81 2,61 2,28 3,60 1,79
13/04/2016 4,22 1,62 2,85 1,65 2,40 2,30 2,66 4,06 2,33 3,32
14/04/2016 1,87 2,92 3,63 3,01 4,53 2,28 2,43 2,16 3,26 3,48
15/04/2016 1,81 1,63 4,06 3,26 2,57 2,07 5,69 1,97 2,56 2,21
16/04/2016 2,76 3,27 2,70 2,26 2,91 2,33 2,08 2,87 2,21 2,47
17/04/2016 1,53 2,53 3,16 5,15 3,22 4,90 3,52 2,66 2,84 2,67
Tabela 3.10: Erros médios absolutos diários obtidos pelos 20 melhores preditores(1).
ID 167 190 195 208 209 211 221 222 223 224
06/04/2016 5,05 152,65 3,88 2,87 2,21 3,69 4,23 3,93 5,62 1,93
07/04/2016 3,91 6,05 4,82 2,32 2,76 4,30 3,61 4,20 3,59 7,26
08/04/2016 1,97 4,19 6,05 2,81 1,73 3,71 5,06 3,51 3,01 6,53
09/04/2016 6,39 1,73 5,33 3,29 3,96 5,18 6,75 5,44 6,10 4,36
10/04/2016 2,42 7,79 9,60 4,00 2,94 9,32 6,05 3,98 2,66 13,42
11/04/2016 3,64 3,57 3,16 2,63 2,74 1,79 1,58 2,75 3,29 3,22
12/04/2016 5,44 2,22 2,54 2,29 2,29 1,67 2,25 2,87 2,09 2,81
13/04/2016 3,43 2,93 2,36 3,74 3,22 2,94 2,31 3,57 4,18 4,61
14/04/2016 3,34 2,43 4,51 2,14 2,77 3,47 4,96 1,49 2,20 2,90
15/04/2016 2,36 2,35 3,39 3,37 2,93 2,69 3,12 2,22 1,90 1,89
16/04/2016 3,11 2,34 2,75 6,36 4,00 1,95 5,62 2,28 4,10 3,25
17/04/2016 3,39 3,42 4,25 3,06 1,99 1,98 6,35 2,90 3,79 2,42
Tabela 3.11: Erros médios absolutos diários obtidos pelos 20 melhores preditores(2).
Os erros médios absolutos para todo o período definido, para os mesmos preditores encontram-
se descritos nas tabelas 3.12 e 3.13:
ID 17 37 57 73 78 104 106 112 141 162
Erro Médio Absoluto 2,52 4,01 4,31 3,74 3,63 4,78 4,09 3,36 3,54 3,38
Tabela 3.12: Erros médios absolutos para todo o período definido(1).
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ID 167 190 195 208 209 211 221 222 223 224
Erro Médio Absoluto 3,83 15,00 4,30 3,50 2,79 3,57 4,29 3,49 3,63 4,59
Tabela 3.13: Erros médios absolutos para todo o período definido(2).
3.3.2 Análise do Desempenho dos Preditores
Os gráficos apresentados nas figuras 3.6 e 3.7, representam o erro médio final dos 20 melhores
concorrentes, em e/MWh e a evolução dos erros médios, mínimos e máximos gerais de todos os
concorrentes, ao longo dos 5 dias horizonte da competição.
Figura 3.6: Erro Médio dos 20 Melhores Predi-
tores.
Figura 3.7: Evolução Erro Médio, Mínimo e
Máximo de todos os preditores ao longo da
competição.
Tal como foi descrito no subcapítulo anterior, o mês de Abril de 2016 revelou ser um mês
particularmente difícil de prever, devido às diferenças apresentadas em relação ao ano anterior,
no entanto e como se pode verificar nos gráficos anteriores, os 20 mais bem classificados con-
correntes na competição obtiveram resultados bastante satisfatórios, foram obtidos erros médios
mínimos absolutos na ordem dos 2 e/MWh e máximos na ordem dos 8 e/MWh. Os menores
erros médios foram atingidos no início da competição, em contraste com os maiores erros, que
aconteceram nos dias finais da mesma, este facto é explicado pela dificuldade acrescida na previ-
são a quando o aumento do prazo a que se destina a previsão.
O gráfico 3.8 exemplifica a análise efetuada para cada um dos 20 participantes. Neste caso para
o concorrente que venceu a competição bem como para o vigésimo classificado, relativamente ao
erro médio absoluto obtido, para cada dia horizonte da competição, bem como o a classificação
correspondente:
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Figura 3.8: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do concor-
rente vencedor da competição.
Figura 3.9: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), para o vigé-
simo classificado.
Como seria de esperar o erro médio absoluto apresenta uma evolução crescente com os dias
horizonte de previsão, o que se verificou para a generalidade dos participantes, no entanto para
certos concorrentes (cujo ranking foi: 7o, 8o, 16o, 20o) este facto não se verificou, significando
provavelmente que, nestes casos, existiu um reajuste na metodologia de previsão. Não foi possível
a confirmação deste facto, já que nem todos os concorrentes que ficaram classificados nos melhores
20 lugares responderam aos inquéritos requeridos pela organização da competição COMPLATT
2016. Os mesmos gráficos foram construídos para os restantes participantes da competição, e
encontram-se descritos na secção de Anexos.
3.3.3 Metodologias Utilizadas
No final da competição COMPLATT 2016, e depois de anunciados os resultados finais, foi
pedido aos concorrentes que preenchessem um inquérito básico, disponibilizando assim à organi-
zação da competição informação relativa a cada modelo utilizado, metodologia seguida bem como
o tipo de dados usados como inputs e pós-processamento de outputs. Da análise desses inquéritos
concluiu-se que a maioria dos participantes criou uma metodologia própria, que incluí um mé-
todo híbrido de previsão de preço de eletricidade, realizando um ensemble de outputs gerados por
técnicas de diferentes naturezas, dentro das duas classes mais comuns das técnicas de previsão
existentes:
Figura 3.10: Metodologias utilizadas pelos participantes da competição COMPLATT 2016.
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De notar também que as metodologias foram maioritariamente executadas em ambientes de
programação usando software como MatLab e/ou linguagens de programação como Python e R.
Apesar de ter sido dada a liberdade ao participante de utilizar como dados de entrada para os seus
métodos, quaisquer variáveis que desejassem, a generalidade destes apenas fez uso ao conjunto
de informação disponibilizado pela competição. Esta informação consistia num registo histórico
relativo ao ano de 2015, que incluía dados sobre:
1. Preço de Eletricidade, real horário para o MIBEL.
2. Consumo, horário global para o sistema elétrico português e espanhol.
3. Geração, horária para o sistema elétrico português e espanhol:
(a) térmica (nuclear, carvão e gás natural);
(b) hídrica;
(c) importação e exportação;
(d) pequenas hídricas;
(e) cogeração;
(f) eólica;
(g) fotovoltaica;
(h) bombagem;
4. Meteorologia, previsões realizadas no dia D, para as 24 horas do dia D+1:
(a) velocidade e direção do vento;
(b) temperatura;
(c) radiância;
(d) precipitação.
Para além do registo histórico fornecido, a cada dia da competição, eram fornecidos dados relativos
às seguintes variáveis:
1. Preço de Eletricidade, real horário para o MIBEL, relativo ao dia D-1.
2. Geração, horária para o sistema elétrico português e espanhol, relativa ao dia D-1.
3. Meteorologia, previsões realizadas no dia D, para as 24 horas dos 7 dias seguintes:
(a) velocidade e direção do vento;
(b) temperatura;
(c) radiância;
(d) precipitação.
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Da análise aos resultados obtidos pelos 20 melhores preditores, do período correspondente
à competição COMPLATT EPFC 2016, concluiu-se que as submissões efetuadas apresentaram
resultados bastante satisfatórios, mesmo existindo uma dificuldade acrescida na previsão de preço
de eletricidade para o mês de Abril de 2016.
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Capítulo 4
Metodologias de Agregação
No seguinte capítulo serão apresentadas e descritas as metodologias de agregação desenvolvi-
das pelo autor nesta dissertação, que, tal como foi referido no capítulo 1, se encontram divididas
em duas classes:
• 1o Classe - metodologias simples para referência;
• 2o Classe - metodologias complexas e dinâmicas.
4.1 Metodologias de Referência
As metodologias de agregação de previsões de preço de eletricidade simples, de classe 1,
encontram-se subdivididas em 3 tipos:
• Metodologia de Média Aritmética H;
• Metodologia de Média Aritmética D;
• Metodologia de Média Ponderada.
Para facilitar o cálculo das previsões agregadas, as previsões de preço de eletricidade de cada
um dos 20 melhores preditores foram processadas e transformadas em erros absolutos horários.
Este processamento permitiu a que nas metodologias de agregação desenvolvidas, fosse possível
efetuar uma pesquisa horária e/ou diária, por ordem de erro absoluto das previsões originais em
relação ao preço real.
Como tal, foi criada a função R(D,h), possuindo como argumentos um dia e hora e valor de retorno
correspondente ao ranking que determinado preditor obteve para o respetivo par (D,h), ∈[1:20].
4.1.1 Média dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior, MMH
Este primeiro tipo de metodologia de agregação simples consiste no cálculo de uma média
aritmética dos valores de previsão para cada hora do dia D+1, dos N melhores preditores, relati-
vamente à mesma hora do dia D−1.
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A equação matemática que descreve esta metodologia de agregação é a seguinte:
MMH(D+1,h) =
1
N
N
∑
R(D−1,h)=1
PˆR(D−1,h) (4.1)
Nesta formulação:
• MMH(D+1,h), representa o valor da previsão agregada para cada hora do dia D+1;
• N, representa o número de melhores preditores agregados;
• PˆR(D−1,h), representa o valor da previsão de preço de eletricidade de cada preditor agregado,
à hora h do dia D−1, em e/MWh;
• R(D−1,h), representa o ranking que cada preditor agregado atingiu na hora h para o dia
D−1.
4.1.2 Média dos melhores preditores do dia anterior, MMD
A metodologia de média aritmética do tipo B é, em termos do cálculo do valor de previsão
agregado para o dia D+ 1, semelhante à metodologia de média aritmética do tipo H, a diferença
encontra-se no método de escolha dos preditores a agregar, onde na MMD, os N melhores predi-
tores são escolhidos por apresentarem os menores erros absolutos do dia D−1, ao invés da hora,
ou seja foram genericamente mais consistentes durante o dia inteiro.
A formulação matemática para esta metodologia de agregação encontra-se descrita na seguinte
equação:
MMD(D+1,h) =
1
N
N
∑
RD−1=1
PˆR(D,h) (4.2)
Nesta formulação:
• MMD(D+1,h), representa o valor da previsão agregada para cada hora do dia D+1;
• N, representa o número de melhores preditores agregados;
• PˆR(D,h), representa o valor da previsão de preço de eletricidade de cada preditor agregado, à
hora h do dia D, em e/MWh;
• R(D−1), representa o ranking que cada preditor agregado atingiu no dia D−1.
4.1.3 Média ponderada dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior,
MMP
O terceiro e último tipo de metodologia de agregação simples criada, consiste no cálculo de
uma média aritmética ponderada dos valores de previsão de preço de eletricidade de N preditores,
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atribuindo um peso diferente a cada um. O método de escolha de quais preditores a usar é seme-
lhante ao usado na metodologia MMH, ou seja, para cada hora do dia D+1, alvo da previsão, são
usadas as N melhores previsões correspondente à mesma hora do dia D−1.
A equação matemática que descreve a metodologia de média ponderada é a seguinte:
MMP(D+1,h) =
∑NR(D−1,h)=1 PˆR(D,h) ∗ pesoR(D−1,h)
∑NR(D−1,h)=1 pesoR(D−1,h)
(4.3)
Nesta formulação:
• MMP(D+1,h), representa o valor da previsão agregada para cada hora do dia D+1;
• N, representa o número de melhores preditores agregados;
• PˆR(D,h), representa o valor da previsão de preço de eletricidade de cada preditor agregado, à
hora h do dia D, em e/MWh;
• R(D− 1,h), representa o ranking que cada preditor agregado atingiu na hora h para o dia
D−1;
• pesoR(D−1,h), representa o peso atribuído a cada preditor agregado, segundo o ranking atin-
gido na hora h do dia D−1.
A formulação matemática que define os pesos a atribuir a cada preditor, está expressa na
equação seguinte:
pesoR(D−1,h) =
(N−R(D−1,h))+1
N
(4.4)
Nesta formulação:
• pesoR(D−1,h), representa o peso atribuído a cada preditor diferente;
• R(D− 1,h), representa o ranking que cada preditor agregado atingiu na hora h para o dia
D−1;
• N, representa o número de melhores preditores agregados.
Para um exemplo de uma metodologia de média ponderada, usando os cinco melhores predi-
tores, obteríamos os seguintes pesos:
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R(D−1,h) Peso
1 1
2 0,8
3 0,6
4 0,4
5 0,2
Tabela 4.1: Tabela dos pesos a atribuir a cada preditor, caso 5 preditores agregados.
4.2 Metodologias Complexas
A 2o classe de metodologias de agregação de previsão de preço de eletricidade criada, encontra-
se subdividida em 2 tipos:
• Metodologia de Média Aritmética e Exclusão de Extremos;
• Metodologia de Rede Neuronal Feed-Forward.
O primeiro tipo apresenta uma variação às metodologias de média aritméticas de 1o classe,
enquanto que o segundo introduz uma vertente de inteligência artificial.
4.2.1 Metodologia de Média Aritmética e Exclusão de Extremos, MMEX
O valor da previsão de preço de eletricidade agregada para cada hora do dia D+ 1, na meto-
dologia MMEX, é obtido efetuando uma média aritmética dos valores de previsão de todos os 20
preditores, excluindo previsões extremas, de cada hora do próprio dia.
Anteriormente ao cálculo da média aritmética, todas as previsões passam por um teste de valida-
ção. As previsões de preço originais, de todos os preditores, para determinada hora são introdu-
zidas numa distribuição normal, com média e desvio-padrão relativas a essa amostra. Posterior-
mente, é verificado se cada valor de previsão a agregar se encontra dentro do intervalo definido
no limite inferior, pelo inverso da mesma função de distribuição normal, para uma probabilidade
de 10%, e superiormente para uma probabilidade de 90%. Os dois valores de probabilidade usa-
dos resultaram de experimentação segundo tentativa-erro. Este processamento prévio do valor das
previsões atua como um filtro, retirando da metodologia de agregação valores de previsão que
atingiram picos com magnitude elevadas.
A equação matemática que descreve esta metodologia de agregação é a seguinte:
MMEX(D+1,h) =
1
N
N
∑
i=1
Pˆi(D,h) (4.5)
Nesta formulação:
• MMEX(D+1,h), representa o valor da previsão agregada para cada hora do dia D+1;
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• N, representa o número de melhores preditores agregados, que no caso desta metodologia
será sempre 20;
• Pˆi(D,h), representa o valor da previsão de preço de eletricidade para o preditor i na hora h e
dia D, em e/MWh.
4.2.2 Metodologia de Rede Neuronal Feed-Forward, MRNFF
A última metodologia de 2o classe criada, denominada MRNFF, Metodologia de Rede Neu-
ronal Feed-Forward, consiste numa média dos outputs de duas redes neuronais (NNA e NNB),
onde cada uma destas redes é constituída por um ensemble average de 10 redes neuronais, do tipo
feed-forward, com uma estrutura de 12 neurónios na camada escondida, possuindo como variá-
veis de entrada as previsões ordenadas dos 10 melhores preditores do dia D−1. A seguinte figura
descreve a organização do conjunto de informação em dois Sets, A e B, segundo dias alternados:
Figura 4.1: Organização dos dados em Sets.
38 Metodologias de Agregação
A separação do conjunto de informação em Sets permite dar um ambiente de treino e teste
diferentes a cada uma das redes neuronais criadas, NNA e NNB.
Figura 4.2: Estrutura MRNFF.
Como referido anteriormente, cada uma das redes neuronais NNA e NNB é obtida através de
uma média aritmética dos outputs de outras 10 redes neuronais do tipo feed-forward, cujos inputs
são as previsões de preço de eletricidade, dos 10 melhores preditores no dia D, ordenadas segundo
um erro médio absoluto crescente.
As redes NNA e NNB apresentam a estrutura mostrada na figura 4.3:
Figura 4.3: Estrutura MRNFF.
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No esquema anterior:
• PˆR(D)=1, representa a previsão de preço de eletricidade do preditor cujo ranking é 1, para o
dia D;
• PˆR(D)=2, representa a previsão de preço de eletricidade do preditor cujo ranking é 2, para o
dia D;
• PˆR(D)=10, representa a previsão de preço de eletricidade do preditor cujo ranking é 10, para
o dia D;
• PˆNNA1;(D+1,h), representa a previsão agregada de preço de eletricidade, output da Rede Neu-
ronal NNA1;
• PˆNNA2;(D+1,h), representa a previsão agregada de preço de eletricidade, output da Rede Neu-
ronal NNA2;
• PˆNNA10;(D+1,h), representa a previsão agregada de preço de eletricidade, output da Rede Neu-
ronal NNA10;
• PˆNNAi;(D+1,h), representa a previsão agregada de preço de eletricidade, output da Rede Neu-
ronal NNA1;
Concluindo, as duas classes de metodologias criadas apresentam diferentes níveis de com-
plexidade, sendo que a 2o apresenta um esforço computacional mais elevado, onde apesar de
que no primeiro tipo o cálculo da previsão agregada ser apenas uma média aritmética, o pré-
processamento das previsões originais revela complexidade.
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Capítulo 5
Aplicação das Metodologias de
Agregação e Resultados
No seguinte capítulo serão apresentados os resultados obtidos da execução de todas as meto-
dologias de agregação criadas pelo autor nesta dissertação, metodologias já previamente descritas.
5.1 Período Alvo de Previsão
Tal como foi descrito no capítulo 2, Estado da Arte, no subcapítulo Competições de Previsão
de Preço de Eletricidade, a competição EPFC 2016 teve como início oficial para submissão de
previsões o dia 4 de Abril de 2016. Por este motivo e por razões práticas, foi escolhido o dia de 6
de Abril de 2016 como sendo o dia inicial para a aplicação das metodologias de agregação, sendo
portanto que nesta data já seria possível obter informação relativa sobre melhores preditores do
dia anterior. O período de previsão, para a aplicação das metodologias de agregação, foi definido
então de dia 6 de Abril de 2016 até ao final do dia 17 do mesmo mês.
5.2 Resultados da Aplicação das Metodologias de Agregação de 1o
Classe
Seguidamente serão apresentados os resultados da aplicação das metodologias de agregação
de 1o classe.
5.2.1 Resultados da Metodologia MMH
Os resultados da aplicação da metodologia de média aritmética, tendo em conta os melhores
preditores da hora correspondente no dia D−1, encontram-se expressos nas tabelas seguintes, em
e/MWh. O cálculo foi efetuado a nível horário, para o período definido, no entanto apenas serão
demonstrados os resultados médios diários, para 5 dias específicos: 9 (sábado), 10 (domingo), 11
(segunda-feira), 13 (quarta-feira) e 15 (sexta-feira) de Abril de 2016.
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A metodologia agregada foi aplicada para um número variável de preditores, de um mínimo de 2
a um máximo de 10, na tabela seguinte encontram-se os resultados para a metodologia que atingiu
o menor erro médio absoluto, para cada um dos dias referidos:
Data MMH9 Real Melhor Preditor
9-4-16 0:00 19,23 17,69 18,81
9-4-16 1:00 17,83 14,79 17,39
9-4-16 2:00 17,47 13,69 16,37
9-4-16 3:00 17,76 13 16,87
9-4-16 4:00 19,30 15 17,01
9-4-16 5:00 19,06 17,69 17,75
9-4-16 6:00 20,42 18,29 19,29
9-4-16 7:00 23,58 20,5 20,92
9-4-16 8:00 23,95 20,69 21,36
9-4-16 9:00 22,45 19,5 20,92
9-4-16 10:00 21,92 18,09 20,59
9-4-16 11:00 20,67 17,69 18,81
9-4-16 12:00 18,79 16,5 17,38
9-4-16 13:00 17,17 13,74 16,44
9-4-16 14:00 16,12 12,69 16,78
9-4-16 15:00 16,66 12,69 18,02
9-4-16 16:00 19,37 14,01 19,01
9-4-16 17:00 21,97 15,69 20,76
9-4-16 18:00 24,95 21,6 23,99
9-4-16 19:00 28,16 29,56 25,97
9-4-16 20:00 26,90 27,44 26,04
9-4-16 21:00 25,79 22 25,02
9-4-16 22:00 21,81 15,09 21,10
9-4-16 23:00 19,22 10 17,84
Tabela 5.1: Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
Figura 5.1: Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMH9.
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Data MMH9 Real Melhor Preditor
10-4-16 0:00 15,40 7,69 11,07
10-4-16 1:00 13,63 6,50 9,48
10-4-16 2:00 12,42 6,20 8,10
10-4-16 3:00 11,91 5,96 7,64
10-4-16 4:00 10,62 5,69 7,47
10-4-16 5:00 10,90 5,40 7,30
10-4-16 6:00 11,20 5,40 6,95
10-4-16 7:00 11,43 6,40 6,93
10-4-16 8:00 10,88 7,49 5,62
10-4-16 9:00 10,04 7,69 5,53
10-4-16 10:00 10,87 6,50 4,88
10-4-16 11:00 11,79 6,50 4,52
10-4-16 12:00 9,42 6,40 3,86
10-4-16 13:00 8,15 4,50 3,37
10-4-16 14:00 7,48 4,00 3,80
10-4-16 15:00 6,55 4,00 3,99
10-4-16 16:00 8,54 5,00 5,20
10-4-16 17:00 12,49 7,50 8,01
10-4-16 18:00 16,23 10,96 12,17
10-4-16 19:00 23,92 23,00 18,19
10-4-16 20:00 21,57 21,84 14,91
10-4-16 21:00 20,22 14,89 13,12
10-4-16 22:00 16,84 10,50 14,60
10-4-16 23:00 14,62 9,00 12,75
Tabela 5.2: Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
Figura 5.2: Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMH9.
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Data MMH9 Real Melhor Preditor
11-4-16 0:00 12,50 8,00 11,84
11-4-16 1:00 11,20 8,19 10,20
11-4-16 2:00 10,51 8,19 10,70
11-4-16 3:00 11,33 9,00 11,96
11-4-16 4:00 12,87 11,90 14,07
11-4-16 5:00 15,14 19,00 16,58
11-4-16 6:00 17,49 21,25 20,73
11-4-16 7:00 18,89 25,68 23,67
11-4-16 8:00 19,21 23,69 24,94
11-4-16 9:00 18,61 21,00 23,36
11-4-16 10:00 17,90 20,69 20,31
11-4-16 11:00 16,35 20,00 16,49
11-4-16 12:00 16,04 18,50 14,85
11-4-16 13:00 13,53 15,50 14,39
11-4-16 14:00 13,96 15,00 18,89
11-4-16 15:00 14,97 15,69 21,52
11-4-16 16:00 16,84 16,69 23,84
11-4-16 17:00 20,01 19,01 27,41
11-4-16 18:00 24,18 25,01 29,89
11-4-16 19:00 28,45 31,49 28,54
11-4-16 20:00 25,23 27,86 25,94
11-4-16 21:00 21,82 20,00 22,06
11-4-16 22:00 18,91 20,69 20,43
11-4-16 23:00 16,03 19,75 18,89
Tabela 5.3: Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
Figura 5.3: Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMH9.
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Data MMH9 Real Melhor Preditor
13-4-16 0:00 13,99 18,69 11,00
13-4-16 1:00 13,69 17,90 10,00
13-4-16 2:00 13,21 17,80 10,00
13-4-16 3:00 14,90 18,69 11,00
13-4-16 4:00 17,98 19,52 14,00
13-4-16 5:00 20,75 22,29 18,00
13-4-16 6:00 23,20 26,22 20,00
13-4-16 7:00 25,60 28,00 23,00
13-4-16 8:00 25,08 25,69 23,00
13-4-16 9:00 22,84 23,69 21,00
13-4-16 10:00 21,54 22,29 21,00
13-4-16 11:00 20,74 21,81 19,00
13-4-16 12:00 18,54 20,01 18,00
13-4-16 13:00 17,43 19,52 17,00
13-4-16 14:00 16,97 19,69 16,00
13-4-16 15:00 17,91 20,00 16,00
13-4-16 16:00 19,10 20,69 17,00
13-4-16 17:00 21,38 22,00 20,00
13-4-16 18:00 25,52 28,40 24,00
13-4-16 19:00 31,46 31,31 31,00
13-4-16 20:00 25,87 28,00 25,00
13-4-16 21:00 21,12 22,09 21,00
13-4-16 22:00 19,14 25,12 18,00
13-4-16 23:00 16,77 21,93 16,00
Tabela 5.4: Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
Figura 5.4: Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMH9.
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Data MMH9 Real Melhor Preditor
15-4-16 0:00 24,10 20,69 20,51
15-4-16 1:00 23,03 20,45 20,72
15-4-16 2:00 22,71 20,34 20,18
15-4-16 3:00 23,24 21,08 21,55
15-4-16 4:00 26,10 25,00 26,35
15-4-16 5:00 25,82 25,22 30,57
15-4-16 6:00 27,27 25,90 34,24
15-4-16 7:00 29,93 29,69 33,52
15-4-16 8:00 32,40 30,69 31,12
15-4-16 9:00 30,98 29,96 30,91
15-4-16 10:00 30,20 28,00 30,67
15-4-16 11:00 27,86 25,73 28,30
15-4-16 12:00 24,47 23,19 22,82
15-4-16 13:00 23,28 21,74 20,81
15-4-16 14:00 22,40 21,32 21,61
15-4-16 15:00 21,95 21,49 21,82
15-4-16 16:00 23,02 22,73 24,75
15-4-16 17:00 25,35 23,37 27,25
15-4-16 18:00 27,43 26,00 28,34
15-4-16 19:00 28,52 26,42 28,48
15-4-16 20:00 26,11 25,00 24,59
15-4-16 21:00 24,12 24,69 22,73
15-4-16 22:00 19,48 18,19 18,87
15-4-16 23:00 18,05 18,69 17,00
Tabela 5.5: Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMH9 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
Figura 5.5: Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMH9.
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A tabela 5.6 descreve os erros médios absolutos diários obtidos, da aplicação da MMH, em
e/MWh, consoante o número N de preditores:
N 2 3 4 5 6 7 8 9 10
06/04/2016 3,506 3,549 3,168 2,821 2,689 2,702 2,605 2,344 2,389
07/04/2016 3,753 3,664 3,498 3,495 3,504 3,454 3,465 3,526 3,560
08/04/2016 2,156 2,130 2,422 2,570 2,764 2,716 2,884 2,965 2,985
09/04/2016 3,349 3,270 3,664 3,624 3,593 3,393 3,438 3,618 3,697
10/04/2016 5,874 5,587 5,389 5,128 4,749 4,531 4,596 4,526 4,636
11/04/2016 3,281 3,183 3,047 2,968 2,708 2,622 2,626 2,583 2,478
12/04/2016 2,017 1,798 1,443 1,386 1,278 1,176 1,201 1,192 1,144
13/04/2016 2,461 2,171 2,352 2,399 2,463 2,357 2,426 2,372 2,395
14/04/2016 3,325 3,225 3,051 2,901 2,822 2,796 2,833 2,760 2,834
15/04/2016 1,581 1,668 1,568 1,584 1,659 1,566 1,492 1,445 1,408
16/04/2016 2,383 2,094 1,988 1,905 2,006 1,962 1,935 1,791 1,824
17/04/2016 2,550 2,780 2,532 2,666 2,415 2,337 2,244 2,148 2,148
Média 3,020 2,927 2,844 2,787 2,721 2,634 2,645 2,606 2,625
Tabela 5.6: Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMH para o período definido.
Analisando ao pormenor os dias demonstrados anteriormente, é de salientar que a aplicação
da metodologia MMH para 9 preditores agregados, foi capaz de realizar uma previsão agregada
bastante aproximada em termos de erro médio absoluto, à previsão do melhor preditor. Nos dias
correspondentes a segunda, quarta e sexta-feira, no entanto no período de fim de semana, a me-
todologia teve uma dificuldade acrescida, já que estes representam dias onde, particularmente o
consumo apresenta um comportamento bastante diferente em relação a um dia de semana, e como
esta metodologia apenas procura na agregação, o melhor preditor para a mesma hora h do dia
D− 1, não tendo em conta se o dia onde efetua essa procura é um dia de fim-de-semana ou não.
Verificou-se também que para este tipo de metodologia, o número ótimo de preditores a agregar
é 9, este facto apenas é possível concluir para os resultados obtidos nesta competição especifica-
mente.
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5.2.2 Resultados da Metodologia MMD
Os resultados da aplicação da metodologia de média aritmética, tendo em conta os melhores
preditores do dia D− 1, encontram-se expressos nas tabelas seguintes, em e/MWh. Novamente,
tal como na demonstração de resultados da MMH, o cálculo foi efetuado a nível horário, para o
período definido, no entanto apenas serão demonstrados os resultados médios diários, por razões
práticas.
A metodologia agregada foi aplicada para um número variável de preditores, de um mínimo de 2
a um máximo de 10, na tabela seguinte encontram-se os resultados para a metodologia que atingiu
o menor erro médio absoluto (diferença absoluta entre o valor real de preço e previsão agregada)
para cada um dos dias referidos anteriormente:
Data MMD7 Real Melhor Preditor
9-4-16 0:00 18,74 17,69 18,81
9-4-16 1:00 17,90 14,79 17,39
9-4-16 2:00 17,27 13,69 16,37
9-4-16 3:00 16,99 13,00 16,87
9-4-16 4:00 17,31 15,00 17,01
9-4-16 5:00 18,29 17,69 17,75
9-4-16 6:00 19,54 18,29 19,29
9-4-16 7:00 21,64 20,50 20,92
9-4-16 8:00 22,47 20,69 21,36
9-4-16 9:00 21,96 19,50 20,92
9-4-16 10:00 21,51 18,09 20,59
9-4-16 11:00 20,24 17,69 18,81
9-4-16 12:00 18,27 16,50 17,38
9-4-16 13:00 16,63 13,74 16,44
9-4-16 14:00 15,75 12,69 16,78
9-4-16 15:00 16,34 12,69 18,02
9-4-16 16:00 18,19 14,01 19,01
9-4-16 17:00 21,64 15,69 20,76
9-4-16 18:00 25,63 21,60 23,99
9-4-16 19:00 29,02 29,56 25,97
9-4-16 20:00 28,94 27,44 26,04
9-4-16 21:00 27,27 22,00 25,02
9-4-16 22:00 23,21 15,09 21,10
9-4-16 23:00 20,28 10,00 17,84
Tabela 5.7: Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.6: Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMD7.
Data MMD7 Real Melhor Preditor
10-4-16 0:00 14,73 7,69 11,07
10-4-16 1:00 12,50 6,50 9,48
10-4-16 2:00 10,72 6,20 8,10
10-4-16 3:00 9,93 5,96 7,64
10-4-16 4:00 9,76 5,69 7,47
10-4-16 5:00 10,07 5,40 7,30
10-4-16 6:00 10,32 5,40 6,95
10-4-16 7:00 11,52 6,40 6,93
10-4-16 8:00 11,44 7,49 5,62
10-4-16 9:00 10,77 7,69 5,53
10-4-16 10:00 10,15 6,50 4,88
10-4-16 11:00 9,43 6,50 4,52
10-4-16 12:00 8,24 6,40 3,86
10-4-16 13:00 7,10 4,50 3,37
10-4-16 14:00 6,74 4,00 3,80
10-4-16 15:00 7,03 4,00 3,99
10-4-16 16:00 8,45 5,00 5,20
10-4-16 17:00 11,39 7,50 8,01
10-4-16 18:00 16,75 10,96 12,17
10-4-16 19:00 21,35 23,00 18,19
10-4-16 20:00 20,06 21,84 14,91
10-4-16 21:00 17,72 14,89 13,12
10-4-16 22:00 17,38 10,50 14,60
10-4-16 23:00 14,92 9,00 12,75
Tabela 5.8: Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.7: Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMD7.
Data MMD7 Real Melhor Preditor
11-4-16 0:00 13,06 8,00 11,84
11-4-16 1:00 11,32 8,19 10,20
11-4-16 2:00 10,42 8,19 10,70
11-4-16 3:00 11,15 9,00 11,96
11-4-16 4:00 12,81 11,90 14,07
11-4-16 5:00 14,65 19,00 16,58
11-4-16 6:00 16,97 21,25 20,73
11-4-16 7:00 18,32 25,68 23,67
11-4-16 8:00 18,81 23,69 24,94
11-4-16 9:00 18,58 21,00 23,36
11-4-16 10:00 17,70 20,69 20,31
11-4-16 11:00 16,48 20,00 16,49
11-4-16 12:00 15,42 18,50 14,85
11-4-16 13:00 14,38 15,50 14,39
11-4-16 14:00 15,01 15,00 18,89
11-4-16 15:00 16,01 15,69 21,52
11-4-16 16:00 17,93 16,69 23,84
11-4-16 17:00 21,14 19,01 27,41
11-4-16 18:00 24,51 25,01 29,89
11-4-16 19:00 26,70 31,49 28,54
11-4-16 20:00 25,48 27,86 25,94
11-4-16 21:00 22,81 20,00 22,06
11-4-16 22:00 20,36 20,69 20,43
11-4-16 23:00 18,23 19,75 18,89
Tabela 5.9: Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.8: Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMD7.
Data MMD7 Real Melhor Preditor
13-4-16 0:00 14,73 18,69 11,00
13-4-16 1:00 14,04 17,90 10,00
13-4-16 2:00 13,65 17,80 10,00
13-4-16 3:00 14,86 18,69 11,00
13-4-16 4:00 18,17 19,52 14,00
13-4-16 5:00 21,57 22,29 18,00
13-4-16 6:00 24,15 26,22 20,00
13-4-16 7:00 25,41 28,00 23,00
13-4-16 8:00 24,85 25,69 23,00
13-4-16 9:00 23,62 23,69 21,00
13-4-16 10:00 22,34 22,29 21,00
13-4-16 11:00 21,16 21,81 19,00
13-4-16 12:00 20,07 20,01 18,00
13-4-16 13:00 19,17 19,52 17,00
13-4-16 14:00 18,53 19,69 16,00
13-4-16 15:00 18,91 20,00 16,00
13-4-16 16:00 19,97 20,69 17,00
13-4-16 17:00 21,61 22,00 20,00
13-4-16 18:00 25,43 28,40 24,00
13-4-16 19:00 29,42 31,31 31,00
13-4-16 20:00 25,27 28,00 25,00
13-4-16 21:00 21,33 22,09 21,00
13-4-16 22:00 18,48 25,12 18,00
13-4-16 23:00 15,56 21,93 16,00
Tabela 5.10: Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.9: Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMD7.
Data MMD7 Real Melhor Preditor
15-4-16 0:00 23,04 20,69 20,51
15-4-16 1:00 22,63 20,45 20,72
15-4-16 2:00 22,16 20,34 20,18
15-4-16 3:00 22,64 21,08 21,55
15-4-16 4:00 24,43 25,00 26,35
15-4-16 5:00 27,25 25,22 30,57
15-4-16 6:00 30,07 25,90 34,24
15-4-16 7:00 31,34 29,69 33,52
15-4-16 8:00 31,18 30,69 31,12
15-4-16 9:00 30,52 29,96 30,91
15-4-16 10:00 29,23 28,00 30,67
15-4-16 11:00 27,36 25,73 28,30
15-4-16 12:00 24,88 23,19 22,82
15-4-16 13:00 23,18 21,74 20,81
15-4-16 14:00 22,43 21,32 21,61
15-4-16 15:00 22,51 21,49 21,82
15-4-16 16:00 24,09 22,73 24,75
15-4-16 17:00 25,54 23,37 27,25
15-4-16 18:00 27,79 26,00 28,34
15-4-16 19:00 28,24 26,42 28,48
15-4-16 20:00 26,13 25,00 24,59
15-4-16 21:00 24,73 24,69 22,73
15-4-16 22:00 21,44 18,19 18,87
15-4-16 23:00 18,78 18,69 17,00
Tabela 5.11: Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMD7 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.10: Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMD7.
A tabela seguinte descreve os erros médios diários obtidos, da aplicação da MMD, eme/MWh:
N 2 3 4 5 6 7 8 9 10
06-04-2016 3,600 2,492 2,963 2,622 2,302 2,098 2,042 2,150 2,359
07-04-2016 5,072 4,631 4,063 3,660 3,509 3,465 3,203 3,320 3,444
08-04-2016 2,373 2,038 2,173 2,285 2,358 2,700 2,635 3,086 3,121
09-04-2016 4,986 4,045 3,687 2,924 2,814 3,270 3,541 3,606 3,754
10-04-2016 7,718 5,225 5,697 4,810 4,461 4,013 5,029 4,784 4,699
11-04-2016 2,912 3,082 2,987 2,770 2,645 2,646 2,538 2,478 2,513
12-04-2016 1,918 1,599 1,624 1,584 1,588 1,339 1,314 1,281 1,348
13-04-2016 3,026 2,358 1,956 1,885 1,769 2,054 2,288 2,359 2,253
14-04-2016 2,445 2,195 2,743 2,836 3,001 3,175 2,909 2,962 2,889
15-04-2016 1,766 2,023 1,883 1,715 1,732 1,548 1,838 1,887 1,656
16-04-2016 1,550 1,739 0,965 1,192 1,195 1,106 1,174 1,130 1,221
17-04-2016 2,458 2,229 2,727 2,568 2,941 2,331 2,187 2,116 2,280
18-04-2016 3,298 2,956 3,323 2,467 2,749 3,143 3,215 3,533 3,708
Média 3,317 2,816 2,830 2,563 2,543 2,530 2,609 2,668 2,711
Tabela 5.12: Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMD para o período definido.
Contrariamente à MMH, a metodologia de agregação em questão apresentou resultados mais
satisfatórios para os dois dias de fim-de-semana, e obteve erros médios absolutos de maior dimen-
são para os 3 dias da semana representados, isto é explicado pelo facto de que, nesta metodologia,
o melhor preditor do dia D−1 é o escolhido para a agregação e não o melhor de cada hora h para
esse mesmo dia, o que significa que um dia da semana apresenta maiores diferenças em termos de
preço de eletricidade, de um ponto de vista horário, do que diário, apesar de tal como a MMH, esta
metodologia não tem em conta se o dia D−1 representa um fim-de-semana ou não. Concluiu-se
ainda que para este tipo de metodologia, o número ótimo de preditores agregados se fixou nos 7, a
partir do ponto em que o erro médio absoluto cresce com o número de preditores agregados.
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5.2.3 Resultados da Metodologia MMP
Os resultados da aplicação da metodologia de média ponderada, tendo em conta os melhores
preditores da hora correspondente no dia D−1, encontram-se expressos nas tabelas seguintes, em
e/MWh. O cálculo foi efetuado a nível horário, para o período definido, no entanto apenas serão
demonstrados os resultados médios diários, por razões práticas, mais uma vez.
A metodologia agregada foi aplicada para um número variável de preditores, de um mínimo de
2 a um máximo de 10, nas tabelas seguintes encontram-se os resultados para a metodologia que
atingiu o menor erro médio absoluto, para cada um dos dias referidos anteriormente. A ponderação
dos preditores é baseada nos pesos obtidos na tabela 4.1.
Data MMP10 Real Melhor Preditor
9-4-16 0:00 18,59 17,69 18,81
9-4-16 1:00 18,02 14,79 17,39
9-4-16 2:00 17,24 13,69 16,37
9-4-16 3:00 17,10 13,00 16,87
9-4-16 4:00 19,53 15,00 17,01
9-4-16 5:00 19,35 17,69 17,75
9-4-16 6:00 20,86 18,29 19,29
9-4-16 7:00 23,36 20,50 20,92
9-4-16 8:00 24,62 20,69 21,36
9-4-16 9:00 21,95 19,50 20,92
9-4-16 10:00 21,55 18,09 20,59
9-4-16 11:00 20,42 17,69 18,81
9-4-16 12:00 18,48 16,50 17,38
9-4-16 13:00 17,14 13,74 16,44
9-4-16 14:00 16,34 12,69 16,78
9-4-16 15:00 16,67 12,69 18,02
9-4-16 16:00 18,88 14,01 19,01
9-4-16 17:00 22,27 15,69 20,76
9-4-16 18:00 25,52 21,60 23,99
9-4-16 19:00 28,18 29,56 25,97
9-4-16 20:00 26,95 27,44 26,04
9-4-16 21:00 26,19 22,00 25,02
9-4-16 22:00 21,29 15,09 21,10
9-4-16 23:00 18,55 10,00 17,84
Tabela 5.13: Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.11: Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMP10.
Data MMP10 Real Melhor Preditor
10-4-16 0:00 15,09 7,69 11,07
10-4-16 1:00 13,63 6,50 9,48
10-4-16 2:00 12,41 6,20 8,10
10-4-16 3:00 12,03 5,96 7,64
10-4-16 4:00 11,61 5,69 7,47
10-4-16 5:00 10,81 5,40 7,30
10-4-16 6:00 10,60 5,40 6,95
10-4-16 7:00 10,45 6,40 6,93
10-4-16 8:00 11,22 7,49 5,62
10-4-16 9:00 11,46 7,69 5,53
10-4-16 10:00 10,61 6,50 4,88
10-4-16 11:00 10,85 6,50 4,52
10-4-16 12:00 9,08 6,40 3,86
10-4-16 13:00 9,56 4,50 3,37
10-4-16 14:00 8,70 4,00 3,80
10-4-16 15:00 7,70 4,00 3,99
10-4-16 16:00 9,63 5,00 5,20
10-4-16 17:00 12,32 7,50 8,01
10-4-16 18:00 16,44 10,96 12,17
10-4-16 19:00 24,90 23,00 18,19
10-4-16 20:00 22,37 21,84 14,91
10-4-16 21:00 19,87 14,89 13,12
10-4-16 22:00 17,66 10,50 14,60
10-4-16 23:00 15,42 9,00 12,75
Tabela 5.14: Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.12: Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMP10.
Data MMP10 Real Melhor Preditor
11-4-16 0:00 12,71 8,00 11,84
11-4-16 1:00 11,36 8,19 10,20
11-4-16 2:00 10,42 8,19 10,70
11-4-16 3:00 11,13 9,00 11,96
11-4-16 4:00 12,88 11,90 14,07
11-4-16 5:00 14,55 19,00 16,58
11-4-16 6:00 16,72 21,25 20,73
11-4-16 7:00 18,44 25,68 23,67
11-4-16 8:00 19,01 23,69 24,94
11-4-16 9:00 18,31 21,00 23,36
11-4-16 10:00 17,68 20,69 20,31
11-4-16 11:00 16,39 20,00 16,49
11-4-16 12:00 15,37 18,50 14,85
11-4-16 13:00 14,00 15,50 14,39
11-4-16 14:00 14,55 15,00 18,89
11-4-16 15:00 15,61 15,69 21,52
11-4-16 16:00 17,17 16,69 23,84
11-4-16 17:00 20,43 19,01 27,41
11-4-16 18:00 24,94 25,01 29,89
11-4-16 19:00 28,47 31,49 28,54
11-4-16 20:00 25,47 27,86 25,94
11-4-16 21:00 21,54 20,00 22,06
11-4-16 22:00 18,33 20,69 20,43
11-4-16 23:00 15,45 19,75 18,89
Tabela 5.15: Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.13: Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMP10.
Data MMP10 Real Melhor Preditor
13-4-16 0:00 14,83 18,69 11,00
13-4-16 1:00 13,35 17,90 10,00
13-4-16 2:00 13,07 17,80 10,00
13-4-16 3:00 15,21 18,69 11,00
13-4-16 4:00 17,90 19,52 14,00
13-4-16 5:00 20,70 22,29 18,00
13-4-16 6:00 23,02 26,22 20,00
13-4-16 7:00 26,03 28,00 23,00
13-4-16 8:00 24,66 25,69 23,00
13-4-16 9:00 23,69 23,69 21,00
13-4-16 10:00 21,87 22,29 21,00
13-4-16 11:00 20,69 21,81 19,00
13-4-16 12:00 18,01 20,01 18,00
13-4-16 13:00 16,69 19,52 17,00
13-4-16 14:00 17,22 19,69 16,00
13-4-16 15:00 17,56 20,00 16,00
13-4-16 16:00 19,28 20,69 17,00
13-4-16 17:00 21,27 22,00 20,00
13-4-16 18:00 25,70 28,40 24,00
13-4-16 19:00 31,64 31,31 31,00
13-4-16 20:00 25,62 28,00 25,00
13-4-16 21:00 21,11 22,09 21,00
13-4-16 22:00 19,76 25,12 18,00
13-4-16 23:00 17,02 21,93 16,00
Tabela 5.16: Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.14: Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMP10.
Data MMP10 Real Melhor Preditor
15-4-16 0:00 24,10 20,69 20,51
15-4-16 1:00 23,40 20,45 20,72
15-4-16 2:00 23,14 20,34 20,18
15-4-16 3:00 23,62 21,08 21,55
15-4-16 4:00 25,69 25,00 26,35
15-4-16 5:00 25,78 25,22 30,57
15-4-16 6:00 26,91 25,90 34,24
15-4-16 7:00 30,47 29,69 33,52
15-4-16 8:00 32,79 30,69 31,12
15-4-16 9:00 31,49 29,96 30,91
15-4-16 10:00 30,18 28,00 30,67
15-4-16 11:00 27,74 25,73 28,30
15-4-16 12:00 24,74 23,19 22,82
15-4-16 13:00 23,09 21,74 20,81
15-4-16 14:00 22,24 21,32 21,61
15-4-16 15:00 21,79 21,49 21,82
15-4-16 16:00 23,18 22,73 24,75
15-4-16 17:00 24,96 23,37 27,25
15-4-16 18:00 26,94 26,00 28,34
15-4-16 19:00 28,56 26,42 28,48
15-4-16 20:00 26,19 25,00 24,59
15-4-16 21:00 23,92 24,69 22,73
15-4-16 22:00 19,95 18,19 18,87
15-4-16 23:00 18,11 18,69 17,00
Tabela 5.17: Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMP10 e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.15: Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMP10.
A tabela seguinte descreve os erros médios diários obtidos, da aplicação da MMP, eme/MWh:
N 2 3 4 5 6 7 8 9 10
06-04-2016 3,668 3,547 3,325 3,132 2,929 2,832 2,749 2,660 2,596
07-04-2016 3,605 3,634 3,580 3,552 3,538 3,517 3,505 3,508 3,517
08-04-2016 2,057 2,094 2,185 2,285 2,389 2,466 2,548 2,616 2,679
09-04-2016 3,628 3,449 3,513 3,529 3,545 3,507 3,492 3,517 3,548
10-04-2016 5,720 5,654 5,548 5,408 5,220 5,047 4,947 4,859 4,808
11-04-2016 3,308 3,146 3,106 3,049 2,952 2,852 2,782 2,722 2,674
12-04-2016 2,075 1,902 1,685 1,539 1,439 1,339 1,261 1,218 1,184
13-04-2016 2,441 2,266 2,289 2,317 2,339 2,341 2,349 2,340 2,337
14-04-2016 3,245 3,235 3,156 3,071 2,995 2,932 2,891 2,861 2,856
15-04-2016 1,671 1,651 1,550 1,528 1,565 1,563 1,547 1,526 1,505
16-04-2016 2,441 2,179 2,059 1,995 1,987 1,962 1,925 1,891 1,868
17-04-2016 2,718 2,724 2,584 2,525 2,465 2,421 2,358 2,308 2,265
18-04-2016 4,009 3,473 3,155 3,150 3,143 3,127 3,096 3,102 3,139
Média 3,122 2,996 2,903 2,852 2,808 2,762 2,727 2,702 2,691
Tabela 5.18: Erros médios diários obtidos, da aplicação da MMP para o período definido.
O melhor erro médio absoluto obtido pela MMP, contrariamente aquilo que se esperava, não
conseguiu bater os melhores erros das metodologias MMH e MMD, o que significa que apesar de
apresentar uma estrutura mais complexa de execução do que as duas anteriores, e de atribuir maior
peso a uma previsão que se revelou melhor para cada hora h do dia D− 1, a previsão agregada
que resulta não é de maior eficácia que uma metodologia mais simples. Para todas as variações da
MMP executadas, o número ótimo de preditores agregados encontrado foi o de 10, no entanto não
foram testadas variações cujo número de preditores fosse maior do que 10, o que significa que,
para esta metodologia, não se pode concluir de forma segura que este número ótimo se mantenha.
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5.3 Resultados da Aplicação das Metodologias de Agregação de 2o
Classe
Seguidamente serão apresentados os resultados da aplicação das metodologias de agregação
de 2o classe.
5.3.1 Resultados da Metodologia MMEX
Os resultados da aplicação da metodologia de média aritmética e exclusão de extremos, encontram-
se expressos nas tabelas seguintes, em e/MWh. O cálculo foi efetuado a nível horário, para o
período definido, no entanto apenas serão demonstrados os resultados médios diários, por razões
práticas, mais uma vez.
Data MMEX Real Melhor Preditor
9-4-16 0:00 20,16 17,69 18,81
9-4-16 1:00 19,18 14,79 17,39
9-4-16 2:00 18,16 13,69 16,37
9-4-16 3:00 17,97 13,00 16,87
9-4-16 4:00 19,52 15,00 17,01
9-4-16 5:00 20,91 17,69 17,75
9-4-16 6:00 22,81 18,29 19,29
9-4-16 7:00 24,52 20,50 20,92
9-4-16 8:00 24,98 20,69 21,36
9-4-16 9:00 24,11 19,50 20,92
9-4-16 10:00 23,30 18,09 20,59
9-4-16 11:00 21,76 17,69 18,81
9-4-16 12:00 19,98 16,50 17,38
9-4-16 13:00 18,74 13,74 16,44
9-4-16 14:00 17,55 12,69 16,78
9-4-16 15:00 18,27 12,69 18,02
9-4-16 16:00 19,55 14,01 19,01
9-4-16 17:00 22,10 15,69 20,76
9-4-16 18:00 26,01 21,60 23,99
9-4-16 19:00 28,85 29,56 25,97
9-4-16 20:00 27,31 27,44 26,04
9-4-16 21:00 24,98 22,00 25,02
9-4-16 22:00 21,98 15,09 21,10
9-4-16 23:00 20,14 10,00 17,84
Tabela 5.19: Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação com
valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.16: Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MMEX.
Data MMEX Real Melhor Preditor
10-4-16 0:00 15,71 7,69 11,07
10-4-16 1:00 14,14 6,50 9,48
10-4-16 2:00 13,02 6,20 8,10
10-4-16 3:00 12,51 5,96 7,64
10-4-16 4:00 12,50 5,69 7,47
10-4-16 5:00 12,34 5,40 7,30
10-4-16 6:00 12,39 5,40 6,95
10-4-16 7:00 12,37 6,40 6,93
10-4-16 8:00 12,29 7,49 5,62
10-4-16 9:00 12,47 7,69 5,53
10-4-16 10:00 11,97 6,50 4,88
10-4-16 11:00 10,69 6,50 4,52
10-4-16 12:00 9,59 6,40 3,86
10-4-16 13:00 8,17 4,50 3,37
10-4-16 14:00 7,40 4,00 3,80
10-4-16 15:00 7,41 4,00 3,99
10-4-16 16:00 9,82 5,00 5,20
10-4-16 17:00 12,71 7,50 8,01
10-4-16 18:00 17,17 10,96 12,17
10-4-16 19:00 22,28 23,00 18,19
10-4-16 20:00 21,90 21,84 14,91
10-4-16 21:00 20,13 14,89 13,12
10-4-16 22:00 18,13 10,50 14,60
10-4-16 23:00 15,25 9,00 12,75
Tabela 5.20: Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.17: Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MMEX.
Data MMEX Real Melhor Preditor
11-4-16 0:00 12,10 8,00 11,84
11-4-16 1:00 11,22 8,19 10,20
11-4-16 2:00 10,86 8,19 10,70
11-4-16 3:00 11,80 9,00 11,96
11-4-16 4:00 13,61 11,90 14,07
11-4-16 5:00 17,29 19,00 16,58
11-4-16 6:00 19,94 21,25 20,73
11-4-16 7:00 21,83 25,68 23,67
11-4-16 8:00 21,81 23,69 24,94
11-4-16 9:00 20,95 21,00 23,36
11-4-16 10:00 19,60 20,69 20,31
11-4-16 11:00 17,59 20,00 16,49
11-4-16 12:00 16,57 18,50 14,85
11-4-16 13:00 15,38 15,50 14,39
11-4-16 14:00 15,95 15,00 18,89
11-4-16 15:00 16,79 15,69 21,52
11-4-16 16:00 18,42 16,69 23,84
11-4-16 17:00 20,50 19,01 27,41
11-4-16 18:00 24,41 25,01 29,89
11-4-16 19:00 28,37 31,49 28,54
11-4-16 20:00 25,74 27,86 25,94
11-4-16 21:00 22,47 20,00 22,06
11-4-16 22:00 19,86 20,69 20,43
11-4-16 23:00 16,92 19,75 18,89
Tabela 5.21: Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.18: Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MMEX.
Data MMEX Real Melhor Preditor
13-4-16 0:00 15,12 18,69 11,00
13-4-16 1:00 14,31 17,90 10,00
13-4-16 2:00 13,74 17,80 10,00
13-4-16 3:00 14,55 18,69 11,00
13-4-16 4:00 17,64 19,52 14,00
13-4-16 5:00 21,12 22,29 18,00
13-4-16 6:00 24,32 26,22 20,00
13-4-16 7:00 25,35 28,00 23,00
13-4-16 8:00 24,11 25,69 23,00
13-4-16 9:00 22,35 23,69 21,00
13-4-16 10:00 21,00 22,29 21,00
13-4-16 11:00 20,19 21,81 19,00
13-4-16 12:00 18,55 20,01 18,00
13-4-16 13:00 17,38 19,52 17,00
13-4-16 14:00 17,32 19,69 16,00
13-4-16 15:00 18,32 20,00 16,00
13-4-16 16:00 18,91 20,69 17,00
13-4-16 17:00 21,29 22,00 20,00
13-4-16 18:00 25,19 28,40 24,00
13-4-16 19:00 29,20 31,31 31,00
13-4-16 20:00 25,66 28,00 25,00
13-4-16 21:00 22,22 22,09 21,00
13-4-16 22:00 18,63 25,12 18,00
13-4-16 23:00 16,46 21,93 16,00
Tabela 5.22: Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.19: Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MMEX.
Data MMEX Real Melhor Preditor
15-4-16 0:00 21,84 20,69 20,51
15-4-16 1:00 21,47 20,45 20,72
15-4-16 2:00 21,25 20,34 20,18
15-4-16 3:00 22,01 21,08 21,55
15-4-16 4:00 24,31 25,00 26,35
15-4-16 5:00 25,94 25,22 30,57
15-4-16 6:00 28,58 25,90 34,24
15-4-16 7:00 29,75 29,69 33,52
15-4-16 8:00 30,61 30,69 31,12
15-4-16 9:00 29,47 29,96 30,91
15-4-16 10:00 28,20 28,00 30,67
15-4-16 11:00 26,83 25,73 28,30
15-4-16 12:00 24,24 23,19 22,82
15-4-16 13:00 22,33 21,74 20,81
15-4-16 14:00 21,37 21,32 21,61
15-4-16 15:00 21,51 21,49 21,82
15-4-16 16:00 22,60 22,73 24,75
15-4-16 17:00 24,03 23,37 27,25
15-4-16 18:00 26,53 26,00 28,34
15-4-16 19:00 28,19 26,42 28,48
15-4-16 20:00 26,39 25,00 24,59
15-4-16 21:00 24,67 24,69 22,73
15-4-16 22:00 21,88 18,19 18,87
15-4-16 23:00 18,80 18,69 17,00
Tabela 5.23: Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MMEX e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.20: Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MMEX.
A tabela seguinte descreve os erros médios diários obtidos, da aplicação da MMEX, em
e/MWh:
Data MMEX
06-04-2016 2,145
07-04-2016 3,692
08-04-2016 3,741
09-04-2016 4,454
10-04-2016 5,199
11-04-2016 1,913
12-04-2016 1,327
13-04-2016 2,445
14-04-2016 2,407
15-04-2016 0,835
16-04-2016 1,556
17-04-2016 1,621
18-04-2016 3,927
Média 2,713
Tabela 5.24: Erro médio absoluto obtido, da aplicação da MMEX para o período definido.
Os resultados obtidos pela metodologia MMEX revelaram ser de pior desempenho do que
as metodologias de classe 1o criadas, apesar do aumento da complexidade da mesma, tal como
aconteceu para a metodologia MMP. Excetuando os dias de final de semana (quintas e sextas-
feira) a metodologia em questão efetuou uma previsão agregada sempre por excesso, no entanto
não foi encontrada explicação para tal acontecimento.
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5.3.2 Resultados da Metodologia MRNFF
Os resultados da aplicação da metodologia de Redes Neuronais Feed-Forward serão descritos
nas tabelas seguintes, em e/MWh.
A metodologia em questão foi aplicada para o período referido anteriormente e serão apresentados
resultados em modo de previsão de preço de eletricidade, em e/MWh, para os dias 9, 10, 11, 13 e
15 de Abril de 2016:
Data MRNFF Real Melhor Preditor
9-4-16 0:00 18,91 17,69 18,81
9-4-16 1:00 18,37 14,79 17,39
9-4-16 2:00 17,63 13,69 16,37
9-4-16 3:00 17,85 13,00 16,87
9-4-16 4:00 18,40 15,00 17,01
9-4-16 5:00 19,82 17,69 17,75
9-4-16 6:00 20,83 18,29 19,29
9-4-16 7:00 22,64 20,50 20,92
9-4-16 8:00 24,05 20,69 21,36
9-4-16 9:00 24,20 19,50 20,92
9-4-16 10:00 23,78 18,09 20,59
9-4-16 11:00 22,59 17,69 18,81
9-4-16 12:00 21,12 16,50 17,38
9-4-16 13:00 18,77 13,74 16,44
9-4-16 14:00 17,34 12,69 16,78
9-4-16 15:00 17,40 12,69 18,02
9-4-16 16:00 18,57 14,01 19,01
9-4-16 17:00 21,29 15,69 20,76
9-4-16 18:00 25,43 21,60 23,99
9-4-16 19:00 30,70 29,56 25,97
9-4-16 20:00 30,55 27,44 26,04
9-4-16 21:00 27,33 22,00 25,02
9-4-16 22:00 25,68 15,09 21,10
9-4-16 23:00 21,86 10,00 17,84
Tabela 5.25: Previsões Agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.21: Resultados das previsões agregadas para o dia 9 de Abril de 2016, usando MRNFF.
Data MRNFF Real Melhor Preditor
10-4-16 0:00 14,47 7,69 11,07
10-4-16 1:00 12,61 6,50 9,48
10-4-16 2:00 11,33 6,20 8,10
10-4-16 3:00 11,53 5,96 7,64
10-4-16 4:00 9,55 5,69 7,47
10-4-16 5:00 7,67 5,40 7,30
10-4-16 6:00 8,90 5,40 6,95
10-4-16 7:00 14,66 6,40 6,93
10-4-16 8:00 10,40 7,49 5,62
10-4-16 9:00 7,86 7,69 5,53
10-4-16 10:00 6,12 6,50 4,88
10-4-16 11:00 5,36 6,50 4,52
10-4-16 12:00 5,02 6,40 3,86
10-4-16 13:00 3,36 4,50 3,37
10-4-16 14:00 2,16 4,00 3,80
10-4-16 15:00 0,31 4,00 3,99
10-4-16 16:00 -0,05 5,00 5,20
10-4-16 17:00 5,38 7,50 8,01
10-4-16 18:00 14,21 10,96 12,17
10-4-16 19:00 18,44 23,00 18,19
10-4-16 20:00 18,73 21,84 14,91
10-4-16 21:00 15,05 14,89 13,12
10-4-16 22:00 15,40 10,50 14,60
10-4-16 23:00 13,30 9,00 12,75
Tabela 5.26: Previsões Agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.22: Resultados das previsões agregadas para o dia 10 de Abril de 2016, usando MRNFF.
Data MRNFF Real Melhor Preditor
11-4-16 0:00 14,78 8,00 11,84
11-4-16 1:00 11,74 8,19 10,20
11-4-16 2:00 11,27 8,19 10,70
11-4-16 3:00 11,55 9,00 11,96
11-4-16 4:00 11,71 11,90 14,07
11-4-16 5:00 12,04 19,00 16,58
11-4-16 6:00 13,09 21,25 20,73
11-4-16 7:00 13,91 25,68 23,67
11-4-16 8:00 15,35 23,69 24,94
11-4-16 9:00 17,18 21,00 23,36
11-4-16 10:00 18,15 20,69 20,31
11-4-16 11:00 17,48 20,00 16,49
11-4-16 12:00 16,19 18,50 14,85
11-4-16 13:00 15,72 15,50 14,39
11-4-16 14:00 17,28 15,00 18,89
11-4-16 15:00 17,82 15,69 21,52
11-4-16 16:00 18,99 16,69 23,84
11-4-16 17:00 21,03 19,01 27,41
11-4-16 18:00 24,62 25,01 29,89
11-4-16 19:00 26,88 31,49 28,54
11-4-16 20:00 26,54 27,86 25,94
11-4-16 21:00 22,66 20,00 22,06
11-4-16 22:00 20,22 20,69 20,43
11-4-16 23:00 19,13 19,75 18,89
Tabela 5.27: Previsões Agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.23: Resultados das previsões agregadas para o dia 11 de Abril de 2016, usando MRNFF.
Data MRNFF Real Melhor Preditor
13-4-16 0:00 16,20 18,69 11,00
13-4-16 1:00 15,33 17,90 10,00
13-4-16 2:00 14,73 17,80 10,00
13-4-16 3:00 15,72 18,69 11,00
13-4-16 4:00 19,29 19,52 14,00
13-4-16 5:00 22,61 22,29 18,00
13-4-16 6:00 24,10 26,22 20,00
13-4-16 7:00 23,70 28,00 23,00
13-4-16 8:00 21,80 25,69 23,00
13-4-16 9:00 20,89 23,69 21,00
13-4-16 10:00 20,51 22,29 21,00
13-4-16 11:00 19,71 21,81 19,00
13-4-16 12:00 18,74 20,01 18,00
13-4-16 13:00 18,51 19,52 17,00
13-4-16 14:00 18,12 19,69 16,00
13-4-16 15:00 18,16 20,00 16,00
13-4-16 16:00 18,05 20,69 17,00
13-4-16 17:00 17,47 22,00 20,00
13-4-16 18:00 19,91 28,40 24,00
13-4-16 19:00 24,23 31,31 31,00
13-4-16 20:00 22,45 28,00 25,00
13-4-16 21:00 20,34 22,09 21,00
13-4-16 22:00 17,22 25,12 18,00
13-4-16 23:00 15,09 21,93 16,00
Tabela 5.28: Previsões Agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.24: Resultados das previsões agregadas para o dia 13 de Abril de 2016, usando MRNFF.
Data MRNFF Real Melhor Preditor
15-4-16 0:00 23,71 20,69 20,51
15-4-16 1:00 23,74 20,45 20,72
15-4-16 2:00 22,13 20,34 20,18
15-4-16 3:00 22,74 21,08 21,55
15-4-16 4:00 25,17 25,00 26,35
15-4-16 5:00 28,85 25,22 30,57
15-4-16 6:00 32,11 25,90 34,24
15-4-16 7:00 31,39 29,69 33,52
15-4-16 8:00 30,70 30,69 31,12
15-4-16 9:00 32,04 29,96 30,91
15-4-16 10:00 32,27 28,00 30,67
15-4-16 11:00 28,81 25,73 28,30
15-4-16 12:00 23,59 23,19 22,82
15-4-16 13:00 20,77 21,74 20,81
15-4-16 14:00 20,17 21,32 21,61
15-4-16 15:00 19,70 21,49 21,82
15-4-16 16:00 22,34 22,73 24,75
15-4-16 17:00 23,02 23,37 27,25
15-4-16 18:00 24,79 26,00 28,34
15-4-16 19:00 26,42 26,42 28,48
15-4-16 20:00 22,39 25,00 24,59
15-4-16 21:00 19,95 24,69 22,73
15-4-16 22:00 15,20 18,19 18,87
15-4-16 23:00 13,19 18,69 17,00
Tabela 5.29: Previsões Agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, para a MRNFF e comparação
com valores reais e previsões do melhor preditor.
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Figura 5.25: Resultados das previsões agregadas para o dia 15 de Abril de 2016, usando MRNFF.
A tabela seguinte sumariza o erro médio absoluto obtido, em e/MWh, da MRNFF, para o
período referido, de 6 a 18 de Abril:
Data Erro
06-04-2016 2,949977
07-04-2016 4,373724
08-04-2016 1,626707
09-04-2016 4,478094
10-04-2016 3,398478
11-04-2016 3,398589
12-04-2016 1,32356
13-04-2016 3,295723
14-04-2016 4,315391
15-04-2016 2,209541
16-04-2016 2,298428
17-04-2016 1,91291
18-04-2016 2,599619
Média 2,93698
Tabela 5.30: Erro médio absoluto obtido, da aplicação da MRNFF para o período definido.
De todas as metodologias de agregação criadas, a MRNFF foi a que atingiu os índices de de-
sempenho mais baixos, apesar de ser a mais complexa e a que necessita de maior pré-processamento
do conjunto de inputs. Apesar disso, os resultados obtidos pela referida metodologia foram satis-
fatórios quando comparados com os restantes preditores concorrentes da competição EPFC 2016.
Para a execução desta metodologia, apenas foram usados os 10 melhores preditores para o dia
D− 1, no entanto suspeita-se que o índice de desempenho para este tipo de metodologia possa
aumentar, com o número de preditores agregados, já que representa um aumento na quantidade de
informação disponível para treino das redes neuronais constituintes.
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5.3.3 Comparação entre Todas as Metodologias de Agregação
Da aplicação de ditas metodologias de agregação, para um período temporal correspondente
de 6 a 17 de Abril de 2016, coincidente com parte do período de submissão oficial de previsões
de preço de eletricidade, da competição EPFC 2016, resulta a seguinte tabela, que sumariza os
melhores resultados obtidos de cada metodologia, em e/MWh, comparativamente ao melhor pre-
ditor:
Melhor Preditor MMD7 MMH9 MMP10 MMEX MRNFF
Média 2,525 2,530 2,657 2,691 2,713 2,937
Rank 1 2 3 4 5 6
Tabela 5.31: Comparação entre todas as metodologias criadas e o melhor preditor da competição
EPFC 2016.
Da análise da tabela anterior é possível afirmar que a metodologia MMD7, apesar de, fazendo
parte da 1o classe de metodologias criadas, e não conseguindo bater a previsão do melhor con-
corrente da competição, revelou ser a que melhores previsões agregadas efetuou. Isto significa
também que, se a metodologia MMD7 tivesse estado em competição com todas as previsões de
preço de eletricidade submetidas no COMPLATT, ela teria-se classificado na segunda posição e
sendo batida apenas por um erro médio absoluto de 0.005 e/MWh, para o período definido de
aplicação. Para que isto fosse possível, a metodologia apenas poderia entrar em competição, no
segundo dia, pois necessitaria de informação sobre os resultados obtidos no primeiro dia de com-
petição.
Capítulo 6
Conclusões e Trabalhos Futuros
Neste capítulo será apresentado um sumário de todo o trabalho realizado pelo autor nesta
dissertação, bem como uma referência a possíveis trabalhos futuros, a efetuar, como continuidade
deste tema.
6.1 Sumário do Trabalho Efetuado
Com o objetivo da criação de metodologias de agregação de previsões de preço de eletricidade,
o autor, na presente dissertação, começou inicialmente por apresentar o contexto teórico, aplicado
ao mercado de energia elétrica ibérico, que serve de base a todo o trabalho desenvolvido. Entre
ele encontram-se fundamentos sobre o funcionamento do MIBEL, os agentes intervenientes no
mercado e os serviços de previsão de preço de eletricidade existentes.
Posteriormente, foi efetuada uma pesquisa mais a detalhe sobre as técnicas de previsão de preço
existentes, a sua aplicação consoante o produto, no mercado de energia, a que se destinam e uma
exploração da competição COMPLATT EPFC 2016, no âmbito da conferência europeia para o
mercado de energia, cujos resultados serviram como base de trabalho para a criação das metodo-
logias de agregação.
De forma a ser possível perceber o desempenho das metodologias utilizadas, bem como as difi-
culdades na execução das previsões de preço de eletricidade que os concorrentes da competição
EPFC 2016 estiveram expostos, foi realizada uma contextualização do período da competição,
ou seja, efetuou-se uma análise das produções de energia, pelas mais variadas fontes, consumos,
exportação, bem como do preço da eletricidade, para o ano de 2015 e parte do ano 2016 (até ao
mês de Outubro) e mais especificamente para o mês de Abril de 2015 e o mesmo mês para o ano
de 2016, já que foi neste período que se realizou a competição EPFC 2016. Desta contextualiza-
ção concluiu-se que, apesar dos resultados obtidos terem atingidos níveis de desempenho bastante
satisfatórios, existiu uma dificuldade acrescida na previsão dos preços de eletricidade, no ano de
2016, já que, motivado por um aumento bastante significativo nas produções de energia elétrica
pelas centrais hídricas e uma redução nas produções das centrais térmicas, os preços praticados
para o mês de Abril de 2016 estiveram a cerca de 40 a 50% abaixo dos que aconteceram no mesmo
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mês do ano anterior.
Com o período em que aconteceu a competição bem escrutinado, o autor procedeu então à criação
das metodologias de agregação de previsões de preço de eletricidade. Estas foram classificadas
segundo 2 classes:
• 1o Classe: Metodologias de Referência:
– Média dos melhores preditores da mesma hora, do dia anterior;
– Média dos melhores preditores, do dia anterior;
– Média ponderada dos melhores preditores, da mesma hora, do dia anterior.
• 2o Classe: Metodologias Complexas:
– Metodologia de média com exclusão de extremos;
– Metodologia de Redes Neuronais do tipo Feed-Forward.
Da execução de ditas metodologias de agregação para um período temporal definido de 6 a
18 de Abril, e comparando os resultados obtidos com os valores reais de preço de eletricidade e
previsões de preço do melhor preditor, concluiu-se que a metodologia que melhor produziu previ-
sões agregadas foi a metodologia MMD7, já que apresentou os menores erros médios absolutos,
ou seja uma metodologia simples de classe 1, que efetua uma média aritmética das previsões dos
7 melhores preditores do dia D− 1. Concluiu-se também que o sucesso das metodologias de
agregação criadas está diretamente dependente da qualidade das previsões utilizadas como inputs.
Concluiu-se ainda que um aumento na complexidade das metodologias de agregação, não produz,
necessariamente, um aumento na performance das previsões agregadas resultantes, esta conclusão
serve apenas para os resultados obtidos para a competição EPFC 2016, o que não significa que
possa ser diferente para um conjunto de informação diferente.
A conclusão mais importante que se retira desta dissertação é que as metodologias de agrega-
ção desenvolvidas apresentam ser mais estáveis e robustas que as metodologias utilizadas pelos
preditores originais. Isto comprova-se pelo facto de que, apesar de para determinadas horas, a me-
todologia original apresenta uma maior performance isso não significa que para a hora seguinte
a previsão atinja o mesmo desempenho, o que acontece nas metodologias de agregação, onde os
resultados obtidos são estáveis e se pode ter a certeza de uma continuidade de bom desempenho,
para a hora seguinte.
6.2 Trabalhos Futuros
Como continuidade do tema explorado na presente dissertação, pelo ponto de vista do autor,
o caminho a seguir seria no sentido de exploração da forma como as metodologias de agregação
criadas selecionam o melhor preditor do dia D− 1, bem como o acrescento às mesmas de uma
solução que permita dar consciência às metodologias dos diferentes dias da semana, existência de
feriados ou até uma noção de sazonalidade.
Anexo A
Anexos
A.1 COMPLATT
Figura A.1: Página Home, da plataforma de competição, disponível em:
http://complatt.smartwatt.net//public/home, acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017.
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Figura A.2: Global Leaderboard, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/home,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017.
Figura A.3: Daily Leaderboard, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017.
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Figura A.4: Data, na plataforma de competição, disponível em:
http://complatt.smartwatt.net//dashboard/download, acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro
de 2017.
Figura A.5: 5 Days Forecast, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017.
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Figura A.6: Historical, disponível em: http://complatt.smartwatt.net//dashboard/leaderboard,
acessado às 20h do dia 25 de Fevereiro de 2017.
A.2 Gráficos Evolução Erro e Rank dos 20 preditores da competição
Figura A.7: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do segundo
classificado na competição.
Figura A.8: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do terceiro
classificado na competição.
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Figura A.9: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 4o clas-
sificado.
Figura A.10: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 5o clas-
sificado.
Figura A.11: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 6o clas-
sificado.
Figura A.12: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 7o clas-
sificado.
Figura A.13: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 8o clas-
sificado.
Figura A.14: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 9o clas-
sificado.
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Figura A.15: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 10o clas-
sificado.
Figura A.16: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 11o clas-
sificado.
Figura A.17: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 12o clas-
sificado.
Figura A.18: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 13o clas-
sificado.
Figura A.19: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 14o clas-
sificado.
Figura A.20: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 15o clas-
sificado.
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Figura A.21: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 16o clas-
sificado.
Figura A.22: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 17o clas-
sificado.
Figura A.23: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 18o clas-
sificado.
Figura A.24: Evolução do erro médio absoluto
(eixo secundário) e rank correspondente para
cada dia horizonte (eixo primário), do 19o clas-
sificado.
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Figura A.25: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 2 predi-
tores agregados.
Figura A.26: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 3 predi-
tores agregados.
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Figura A.27: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 4 predi-
tores agregados.
Figura A.28: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 5 predi-
tores agregados.
Figura A.29: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 6 predi-
tores agregados.
Figura A.30: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, ssábado, usando MMH e 7
preditores agregados.
Figura A.31: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMH e 8 predi-
tores agregados.
Figura A.32: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMH e 10
preditores agregados.
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Figura A.33: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 2
preditores agregados.
Figura A.34: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 3
preditores agregados.
Figura A.35: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 4
preditores agregados.
Figura A.36: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 5
preditores agregados.
Figura A.37: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 6
preditores agregados.
Figura A.38: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 7
preditores agregados.
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Figura A.39: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 8
preditores agregados.
Figura A.40: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMH e 10
preditores agregados.
Figura A.41: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 2 preditores agregados.
Figura A.42: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 3 preditores agregados.
Figura A.43: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 4 preditores agregados.
Figura A.44: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 5 preditores agregados.
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Figura A.45: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 6 preditores agregados.
Figura A.46: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 7 preditores agregados.
Figura A.47: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 8 preditores agregados.
Figura A.48: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMH
e 10 preditores agregados.
Figura A.49: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
2 preditores agregados.
Figura A.50: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
3 preditores agregados.
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Figura A.51: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
4 preditores agregados.
Figura A.52: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
5 preditores agregados.
Figura A.53: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
6 preditores agregados.
Figura A.54: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
7 preditores agregados.
Figura A.55: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
8 preditores agregados.
Figura A.56: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMH e
10 preditores agregados.
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Figura A.57: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 2
preditores agregados.
Figura A.58: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 3
preditores agregados.
Figura A.59: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 4
preditores agregados.
Figura A.60: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 5
preditores agregados.
Figura A.61: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 6
preditores agregados.
Figura A.62: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 7
preditores agregados.
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Figura A.63: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e 8
preditores agregados.
Figura A.64: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMH e
10 preditores agregados.
Figura A.65: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 2 predi-
tores agregados.
Figura A.66: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 3 predi-
tores agregados.
Figura A.67: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 4 predi-
tores agregados.
Figura A.68: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 5 predi-
tores agregados.
A.3 Gráficos de Resultados das Metodologias de Agregação 89
Figura A.69: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 6 predi-
tores agregados.
Figura A.70: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 8 predi-
tores agregados.
Figura A.71: Previsão Agregada para o dia 9 de
Abril de 2016, sábado, usando MMD e 2 predi-
tores agregados.
Figura A.72: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMD e 10
preditores agregados.
Figura A.73: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 2
preditores agregados.
Figura A.74: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 3
preditores agregados.
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Figura A.75: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 4
preditores agregados.
Figura A.76: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 5
preditores agregados.
Figura A.77: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 6
preditores agregados.
Figura A.78: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 8
preditores agregados.
Figura A.79: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 9
preditores agregados.
Figura A.80: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMD e 10
preditores agregados.
A.3 Gráficos de Resultados das Metodologias de Agregação 91
Figura A.81: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 2 preditores agregados.
Figura A.82: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 3 preditores agregados.
Figura A.83: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 4 preditores agregados.
Figura A.84: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 5 preditores agregados.
Figura A.85: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 6 preditores agregados.
Figura A.86: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 8 preditores agregados.
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Figura A.87: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 9 preditores agregados.
Figura A.88: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, segunda-feira, usando MMD
e 10 preditores agregados.
Figura A.89: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
2 preditores agregados.
Figura A.90: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
2 preditores agregados.
Figura A.91: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
2 preditores agregados.
Figura A.92: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
2 preditores agregados.
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Figura A.93: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
4 preditores agregados.
Figura A.94: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
5 preditores agregados.
Figura A.95: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
6 preditores agregados.
Figura A.96: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
8 preditores agregados.
Figura A.97: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
9 preditores agregados.
Figura A.98: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMD e
10 preditores agregados.
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Figura A.99: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 2
preditores agregados.
Figura A.100: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 3
preditores agregados.
Figura A.101: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 4
preditores agregados.
Figura A.102: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 5
preditores agregados.
Figura A.103: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 6
preditores agregados.
Figura A.104: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 8
preditores agregados.
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Figura A.105: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e 9
preditores agregados.
Figura A.106: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMD e
10 preditores agregados.
Figura A.107: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 2 pre-
ditores agregados.
Figura A.108: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 3 pre-
ditores agregados.
Figura A.109: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 4 pre-
ditores agregados.
Figura A.110: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 5 pre-
ditores agregados.
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Figura A.111: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 6 pre-
ditores agregados.
Figura A.112: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 7 pre-
ditores agregados.
Figura A.113: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 8 pre-
ditores agregados.
Figura A.114: Previsão Agregada para o dia 9
de Abril de 2016, sábado, usando MMP e 9 pre-
ditores agregados.
Figura A.115: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 2
preditores agregados.
Figura A.116: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 3
preditores agregados.
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Figura A.117: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 4
preditores agregados.
Figura A.118: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 5
preditores agregados.
Figura A.119: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados.
Figura A.120: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados.
Figura A.121: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 8
preditores agregados.
Figura A.122: Previsão Agregada para o dia 10
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 9
preditores agregados.
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Figura A.123: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 2
preditores agregados.
Figura A.124: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 5
preditores agregados.
Figura A.125: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados.
Figura A.126: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados.
Figura A.127: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 6
preditores agregados.
Figura A.128: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 7
preditores agregados.
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Figura A.129: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 8
preditores agregados.
Figura A.130: Previsão Agregada para o dia 11
de Abril de 2016, domingo, usando MMP e 9
preditores agregados.
Figura A.131: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 2
preditores agregados.
Figura A.132: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 3
preditores agregados.
Figura A.133: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 4
preditores agregados.
Figura A.134: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 5
preditores agregados.
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Figura A.135: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 6
preditores agregados.
Figura A.136: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 7
preditores agregados.
Figura A.137: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 8
preditores agregados.
Figura A.138: Previsão Agregada para o dia 13
de Abril de 2016, quarta-feira, usando MMP e 9
preditores agregados.
Figura A.139: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 2
preditores agregados.
Figura A.140: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 3
preditores agregados.
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Figura A.141: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 4
preditores agregados.
Figura A.142: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 5
preditores agregados.
Figura A.143: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 6
preditores agregados.
Figura A.144: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 7
preditores agregados.
Figura A.145: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 8
preditores agregados.
Figura A.146: Previsão Agregada para o dia 15
de Abril de 2016, sexta-feira, usando MMP e 9
preditores agregados.
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